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PROPOSTA DE UM SISTEMA INTELIGENTE PARA PREDIÇÃO DO 

RISCO DE DOENÇAS CRÔNICAS NÃO TRANSMISSÍVEIS 

Oberdan Santos da Costa, sob supervisão do Prof. Doutor Luís Borges Gouveia 

 

RESUMO 

O presente trabalho, propõe desenvolver e validar um modelo de risco de condições 

de saúde para prever a probabilidade de um indivíduo desenvolver uma ou múltiplas 

Doenças Crônicas Não Transmissíveis (DCNT), antes que elas se manifestem. 

Inúmeras pessoas numa escala global correm o risco de desenvolver DCNT. Em 

concreto, os principais grupos de DCNT, incluem: doenças cardiovasculares, câncer, 

respiratórias crônicas e diabetes. Os grupos de doenças crônicas com características 

multifatoriais e não-infecciosas em sua origem têm sido motivo de crescente 

preocupação da sociedade e governos de todo o mundo, por colocar as pessoas em 

maior risco de complicações, chegando até mesmo a óbito, e colocando os sistemas 

de saúde em crise sistémica. A crise provocada pela COVID-19 acelerou o setor da 

saúde não só no sentido de repensar e reorientar a prestação de cuidados, mas 

também priorizar a integração da predição, prevenção e gestão de DCNT na 

população. Essa crise, mostrou também que os modelos preditivos e de prevenção e 

gestão de doenças crônicas em uso são insuficientes nas respostas as situações de 

saúde de condições crônicas. Uma abordagem multifatorial com fatores de riscos 

desencadeadores e verticalizados: Fatores de Risco Modificáveis (FRM) e Fatores de 

Risco Não Modificáveis (FRNM) é preferível para reverter essas situações de saúde 

e fornecer respostas específicas da probabilidade de um indivíduo desenvolver 

determinadas doenças crônicas. Nesse contexto, esse trabalho tem como objetivo 

principal “Desenvolver uma Plataforma Inteligente de Predição do Risco de Doenças 

Crônicas (PIPRDC) com o propósito de apoiar os profissionais da saúde”. O PIPRDC 

tem como fundo pesquisas na literatura, consultas a médicos especialistas e um 

modelo Preditivo de Risco de DCNT. Utilizamos classificadores de modelos multi-label 

ET, RF e DT para prever dez tipos de DCNT simultaneamente. Entre os modelos do 

experimento, o MLC RF apresentou o melhor desempenho de precisão e F1-score 

com 96,16% e 90,48%, respectivamente. 

Palavras-chave: Doenças crônicas, Predição, Prevenção, Covid-19, Risco, Modelo. 
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PROPOSAL OF AN INTELLIGENT SYSTEM FOR PREDICTING THE RISK OF 

NON-COMMUNICABLE CHRONIC DISEASES 

Oberdan Santos da Costa, under the supervision of Prof. Luís Borges Gouveia 

 

ABSTRACT 

The present work proposes the development and validation of a health conditions risk 

model to predict the probability of a specific individual to develop one or multiple 

Chronic Non-Communicable Diseases (CNCD), before they manifest themselves. 

Countless people on a global scale are at risk of developing CNCD. Specifically, the 

main groups of CNCD include: cardiovascular diseases, cancer, chronic respiratory 

diseases and diabetes. The groups of chronic diseases with multifactorial and non-

infectious characteristics in their origin have been a reason for growing concern of 

society and governments around the world, as they put people at greater risk of 

complications, even leading to death, and putting systems at risk. Both related with 

health and economic systemic crisis. The crisis caused by COVID-19 has accelerated 

the health sector not only to rethink and reorient the provision of care, but also to 

prioritize the integration of prediction, prevention and management of CNCD in the 

population. This crisis also showed that the predictive models and the prevention and 

management of chronic diseases in use are insufficient in responding to health 

situations of chronic conditions. A multifactorial approach with triggering and 

verticalized risk factors (Modifiable Risk Factors (FRM) and Non-Modifiable Risk 

Factors (FRNM) is preferable to revert these health situations and provide specific 

responses to the probability of an individual developing certain chronic diseases. As 

such, this work has as its main objective to “Developing an Intelligent Platform for 

Predicting the Risk of Chronic Diseases (PIPRDC) with the purpose of supporting 

health professionals.” The PIPRDC is based on research in the literature, consultations 

with medical specialists and a model CNCD Risk Predictive. We used ET, RF and DT 

multi-label model classifiers to predict up to nine types of CNCD simultaneously. 

Among the experimental models, the MLC RF showed the best performance of 

accuracy and F1-score with 96.16% and 90.48%, respectively. 

 

Keywords: Chronic diseases, Prediction, Prevention, Covid-19, Risk, Model. 
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1   INTRODUÇÃO  

 

A crise provocada pela COVID-19 acelerou o setor da saúde não só para 

repensar e reorientar a prestação de cuidados, mas também para priorizar a predição, 

prevenção e gestão dos principais grupos de DCNT. Esses grupos de doenças com 

características multifatoriais e não-infecciosas em sua origem têm sido motivo de 

crescente preocupação da sociedade e governos de todo o mundo, por colocar as 

pessoas em maior risco de complicações, afetando a produtividade no trabalho, os 

custos de saúde, a renda familiar, e provocando desigualdade das condições de 

saúde entre a população.  

 

DCNT são a principal causa de morte em todo mundo, em parte, deve à falta 

de ferramentas preditivas, práticas e de precisão. O NCD Countdown 2030, destaca 

que DCNT são as principais causa de morte e problemas de saúde, e são 

responsáveis por sete de dez mortes em todo o mundo. Dados da Organização 

mundial de Saúde (OMS) apontam que DCNT são responsáveis por mais de 70% de 

todas as mortes no mundo – o equivalente a 41 milhões de pessoas. A alta prevalência 

de doenças crônicas é um problema de saúde mundial, com 6,7 mil milhões de 

pessoas vivendo com doenças não transmissíveis, resultando em anos de vida 

perdidos substanciais (Naghavi et al, 2016). Pessoas nessas condições tem impacto 

profundo nos custos da saúde. De acordo com a (Organização Pan-Americana da 

Saúde, 2016), a epidemia de DCNT provocará um custo equivalente a US$ 21,3 

trilhões em perdas econômicas nos países de renda baixa e média nas próximas duas 

décadas, valor próximo da soma dos produtos internos brutos (PIB) desses países em 

2013 (US$ 24,5 trilhões). Isso, certamente, também deve ser decorrente da baixa taxa 

de detecção das predisposições de um indivíduo desenvolver determinada DCNT. Um 

estudo publicado no Pan American Journal of Public Health aponta que o só o custo 

da hipertensão, diabetes e obesidades chegou a R$ 3,45 bilhões em 2018 no sistema 

público de saúde brasileiro, elevando a sua carga financeira na economia. De acordo 

com (Rahimloo e Jafarian, 2016) predizer com mais precisão a condição dos pacientes 

é de extrema importância. Na busca de soluções para esse problema (Virani et al., 
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2020) observa que a maioria das condições crônicas pode ser evitada por meio da 

implantação de uma plataforma de prevenção e gestão de doenças crônicas não 

transmissíveis. Essas plataformas, em geral têm como fundo um modelo, que são 

divididos em dois grupos, um para predição e outro para prevenção e gestão de DCNT 

destinados a identificar indivíduos com risco de desenvolver doenças crônicas. O 

grupo 1, compreende calculadora/instrumentos/modelos estatísticos validados e 

individualizados de predição de risco. Eles foram desenvolvidos para fornecer 

predição de risco individualizado de um indivíduo do sexo masculino/feminino 

desenvolver determinada doença crônica. Por característica, eles tendem a se 

concentrar em um amplo conjunto de fatores que desencadeiam estas doenças, que 

são denominados de fatores de risco. Esses modelos são: modelo Bach, LCDRAT, 

Framingham (ERF), QRISK-2 (ERQ), Reynolds, índice ADO, índice BODE, 

AUSDRISK, QDScore, FINDRISC e Cambridge Risk Score, KORA basic e DESIR 

equação clínica. O grupo 2, relaciona os principais modelos de prevenção e gestão 

de doenças crônicas, incluindo: CCM Expandido de Barr et al (2003), Ontario’s Modelo 

de prevenção e gestão de doenças crônicas (CDPM) Framework (2007), modelo de 

atenção às condições crônicas (MACC) de (Mendes,2011). Esses modelos têm em 

comum as suas ampliações com base no modelo de atenção crônica (Chronic Care 

Model) – CCM e foram desenvolvidos como resposta às situações de saúde de alta 

prevalência de condições crônicas. Eles tornaram-se base para a reorganização dos 

sistemas de saúde, privilegiando a atenção primária, quanto ao planejamento e 

articulação das ações de combate a doenças crônicas. De modo geral, esses modelos 

direcionam esforços preventivos para doenças em seus estágios iniciais. Embora os 

modelos dos grupos 1 e 2 sejam robustos, eles são limitados nas suas aplicações, 

pois não fornecem respostas especificas para detectar predisposições de um 

indivíduo desenvolver múltiplas DCNT de forma integrada.  

 

Agora, imagine-se um indivíduo ir a um posto de atenção primária de saúde, 

ter uma abordagem qualificada, personalizada, passar por uma triagem e depois de 

responder ao médico algumas questões pontuais, conhece os seus riscos de 

desenvolver DCNT, tem opções de tratamento mediante nível de urgência, procura 

uma especialista, se necessário e começar a fazer escolhas de estilos de vida mais 

saudáveis. Isso seria valioso para todos os indivíduos, médicos, gestores, sociedade 

e governos. O facto é que os sistemas atuais não foram projetados para uma obtenção 
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de diferentes informações, tão pouco têm capacidade de resposta para traçar perfis e 

detectar predisposições de um indivíduo desenvolver determinadas doenças crônicas, 

o que dificulta uma orientação médica mais precisa junto ao paciente. Neste contexto, 

até onde sabemos, não há uma estrutura abrangente na literatura que compile e 

harmonize dados de DCNT, desde a compreensão de domínios até a implantação do 

modelo. Portanto, há uma necessidade latente de modelos integrados e práticos para 

detecção das predisposições de um indivíduo desenvolver determinadas DCNT, que 

podem ser usados na atenção primária de saúde e em outros serviços de saúde. 

 

A disposição de um modelo baseado em dados – forma hormônica de fácil 

interpretação é fundamental para auxiliar os médicos da atenção primária de saúde 

na avaliação da probabilidade de DCNT, bem como melhorar a precisão do 

diagnóstico antes de decidir sobre um procedimento invasivo, entre outros. Além 

disso, o modelo funcionará como um farol para governos, seguradoras e 

farmacêuticas nos seus planos preventivos e estratégias de saúde. Assim, prever 

DCNT usando um modelo preditivo de risco com características abrangentes é 

essencial e devem ser tratadas prontamente para evitar maiores complicações ou 

morte em todo o mundo. 

 

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo principal “desenvolver uma 

Plataforma Inteligente de Predição do Risco de Doenças Crônicas (PIPRDC) com o 

propósito de apoiar os profissionais da saúde na previsão precisa de uma pessoa 

desenvolver uma ou múltiplas DCNT, antes que elas se manifestem”. Os principais 

componentes do PIPRDC com seus respectivos módulos construtivos são: (C1) 

Grupos de DCNT, nomeadamente (G_DCNT), que diz respeito as doenças crônicas 

não transmissíveis e (C2) FRNM e FRM, base do Modelo do Preditivo de Risco (MPR), 

que combina uma matriz de dados, contribuindo para impulsionar a relações 

significativas da produção e transformação de dados em conhecimento derivando-os 

para predição de DCNT.  

 

O estudo é relevante e tem o potencial de impactar positivamente no campo 

econômico  ̶  produtividade no trabalho e redução dos custos em assistência médica 

e no campo social  ̶  proporcionar benefícios de sobrevivência em tempo e igualdade 

das condições de saúde entre a população. 
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Espera-se que, dos resultados deste trabalho, se mostre um bom desempenho 

para prever com precisão DCNT, bem como permita que, as pessoas conheçam os 

seus riscos de desenvolver DCNT e façam escolhas de estilos de vida mais saudáveis; 

forneça uma alternativa de experiência de assistência médica integrada, ágil e 

personalizada na Atenção Primária de Saúde (APS). Esse trabalho, atende ao 3º item 

de compromisso da carta de Ottawa 1986 e ao 3º item dos Objetivos de 

Desenvolvimento Sustentável – ODS; e fornece respostas especificas e precisas da 

predição de DCNT para proporcionará benefícios de sobrevivência e ajudar a reduzir 

a alta taxa de mortalidade por DCNT.  

 

1.1. Objetivo de Pesquisa  

 

O objetivo principal da pesquisa é o desenvolvimento de uma Plataforma 

Inteligente de Predição do Risco de Doenças Crônicas (PIPRDC) com o propósito de 

apoiar os profissionais da saúde na previsão precisa de uma pessoa desenvolver uma 

ou múltiplas DCNT, ainda antes que elas se manifestem. 

 

1.1.1 Objetivos específicos 

 

Em complemento, para a pesquisa, foram considerados os seguintes objetivos 

específicos: 

1. Examinar na literatura os principais modelos de prevenção e predição de 

doenças crônicas; 

2. Consultar médicos especialistas; 

3. Construir um modelo Preditivo de Risco de DCNT; 

4. Desenvolvimento da PIPRDC para validar e testar a modelo Preditivo de 

Risco de DCNT. 
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2   FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Estudos empíricos existentes como os de (El_Jerjawi e Abu-Naser, 2018; 

Singh, Leavline e Baig, 2017; LIU et al., 2019; Deberneh e Kim, 2021; Tigga e Garg, 

2020; Chun et al., 2021; Yang et al., 2020; Bharti et al., 2021; Akella e Akella, 2021; 

Aleksandrova et al., 2021; Syed et al., 2019; Wells et al., 2014 ;Pashayan et al., 2020; 

Aladwani et al., 2019; Vikas e Kaur, 2021; Matheson et al., 2018; Chaurasia et al., 

2018; Albright et al., 2015; Barber et al., 2018) sobre fatores preditivos envolvendo 

DCNT, concentram-se principalmente nos fatores que têm influência significativa em 

alguma das doenças de um dos quatro grupos de DCNT, incluindo Doenças 

Cardiovasculares, Câncer, Doenças Respiratórias crônicas e Diabetes. Essas 

pesquisas, em geral focam-se na predição de único tipo de DCNT e são base de 

contribuições importantes para a seleção de atributos preditivos relacionados com 

arcabouços teóricos para a construção do modelo proposto neste trabalho. A maioria 

dos modelos foram desenvolvidos a partir de adaptações dos registros de dados dos 

pacientes compostos por grupos de variáveis independentes para prever uma variável 

dependente (desfecho). 

Apesar de haver estudos empíricos que relatam razões pelas quais uma 

pessoa pode ser acometida de algum tipo de DCNT, ainda são poucos os estudos 

com foco na predição de mais de um tipo de DCNT. Por não contar com um número 

satisfatório de estudos, percebe-se ainda que muitos dos modelos existentes não 

foram validados.  

 
1.2 Modelos empíricos de predição de DCNT e limitações 

 

O modelo proposto por Chun et al. (2021) combina duas abordagens, sendo 

uma delas aprendizagem de máquina para prever o risco de acidente vascular 

cerebral em adultos Chineses. Eles usaram um sistema eletrônico administrado pelo 

entrevistador (questionário) para coletar dados sobre fatores sociodemográficos; 

fatores de estilo de vida (por exemplo, tabagismo, álcool, hábitos alimentares); 

histórico médico e medicação atual; atividade física e medidas físicas, incluindo altura, 

peso, circunferência do quadril e da cintura, bioimpedância, pressão arterial e 
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frequência cardíaca. Acrescentam ainda que a Idade Avançada associada a história 

prévia de DAC, hipertensão e tabagismo são presumidas pelos autores como atributos 

significativos na predição de risco de acidente vascular cerebral. Entretanto, o modelo 

contém algumas limitações, entre elas, que as equações de risco utilizadas não foram 

projetadas para implementação imediata na prática clínica. Além do mais, torna-se 

necessário um maior investimento financeiro para suporte do esforço de validação do 

modelo. O custo final para operacionalização pode tornar-se inviável devido a 

empregabilidade de recursos na implementação. 

Usando um sistema de prontuário eletrônico (Yang et al., 2020) extraíram 

diversos atributos para construção de modelos. Após análise de regressão logística, 

eles constataram que 30 atributos estavam relacionados a DCV. Idade avançada; 

renda; tabagismo; consumo excessivo de álcool; obesidade; cintura grande; colesterol 

anormal; HDL-C baixo; FPG anormal e baixa capacidade de ação foram presumidas 

pelos autores como características significativas na predição de risco de doenças 

cardiovasculares. Quatro limitações estão presentes nesse estudo, são elas: 

Quantidade de atributos que se torna um obstáculo na implementação; dados 

insuficientes para treinar o modelo; falta de validação externa; e, por fim, o conjunto 

de dados utilizado está desequilibrado. 

 

O modelo proposto por Hussan et al. (2022), usando fatores derivados de 

registros eletrônicos de saúde (EHR), utiliza 25 atributos e aprendizado de máquina 

para prever o risco de Câncer Colorretal (CCR). A renda por CEP, indicação da 

colonoscopia, sangramento gastrointestinal e quartis do índice de massa corporal 

foram presumidas como atributos de alto risco. As principais limitações nesse trabalho 

são a fonte de dados e dados desequilibrados. 

 

Usando um conjunto de dados de diagnóstico de câncer de mama da 

Universidade de Wisconsin-Madison, Naji et al. (2021), selecionaram 11 atributos para 

construção de um modelo a partir da aplicação de cinco algoritmos de aprendizado de 

máquina para prever o risco de câncer de mama. As principais limitações do trabalho 

são: números restritos de instancias e testes em uma única fonte de dados. 

 

O modelo proposto por Oyewo et al. (2020), usou um conjunto de dados obtido 

em http://github.com/selva86/datasets/masters/prostate.csv, extraíram 9 atributos 
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preditivos e combinaram com algoritmos de aprendizagem de máquina para prever o 

risco câncer de próstata. As principais limitações do trabalho são: número limitados 

de instancias e teste em uma única fonte de dados. 

 

Usando um conjunto de dados criado pelo usuário sta427ceyin no site data 

world, a partir de 15 atributos, Nasser. (2019) desenvolveu um modelo para prever o 

risco de câncer de pulmão. O autor presumiu que fatores como idade, gênero e tosse 

associados a sintomas como dedos amarelos, ansiedade, doença crônica, fadiga, 

alergia, entrou outros, são significativos na predição de risco de câncer de pulmão. 

Algumas limitações desse trabalho incluem a não validação do modelo e testes em 

uma única fonte de dados.  

 

O modelo proposto por Spathis e Vlamos (2019), usou dados de 132 pacientes 

de uma clínica no subúrbio de Thessaloniki-Grécia, foi combinado com técnicas de 

aprendizagem de máquina para prever o risco de asma e DPOC. Observaram que o 

tabagismo, o volume expiratório forçado e idade do grupo de pacientes estudados 

foram identificados como atributos significativos na predição de risco de asma. Por 

outro lado, o fluxo expiratório máximo, volume expiratório forçado, fumar e idade do 

grupo foram presumidas como atributos significativos na predição de risco de DPOC. 

As limitações incluem a não validação do modelo, testes em uma única fonte de dados 

e número limitados de instancias. 

 

Usando um conjunto de dados do Registro Eletrônico de Saúde desidentificado 

de Optum (LI et al., 2021), extraíram 10 atributos para construir o modelo de previsão 

do risco de diabetes tipo 1. Fator HbA1c mais alta, glicose e hospitalização foram 

presumidos como atributos significativos na predição de risco de diabetes tipo 1. As 

limitações do modelo incluem dados incompletos e não validação do modelo. 

 

O modelo proposto por Rani (2020) valeu-se de um conjunto de dados de 

diabetes disponibilizado em https://www.kaggle.com/johndasilva/diabetes para extrair 

8 atributos considerados significativos e aplicou vários algoritmos de aprendizagem 

de máquina para prever o risco de diabetes tipo 2. Glicose, índice de massa corporal, 

idade, histórico familiar de diabetes e pressão arterial foram presumidas como 

atributos significativos na predição de risco de diabetes tipo 2. Algumas limitações do 
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modelo incluem números limitados de instancias, não validação do modelo e testes 

com uma única fonte de dados. 

 

Entre os modelos empíricos analisados, a exceção do modelo proposto por 

Spathis e Vlamos (2019), é possível observar que a concentração de esforços está na 

previsão de uma única DCNT, entretanto assemelham-se pela limitação da falta de 

validação. 

Esse conjunto de modelos fornecem uma estrutura abrangente sobre o qual se 

desenvolveu o modelo de predição do risco de DCNT. 

 

1.3 Mineração de dados: Classificadores Multi-Label e Métricas de Avaliação 

 

Em geral, duas técnicas de ML são as mais utilizadas, a saber: Supervisionada 

e Não Supervisionada. Neste estudo, adotaremos a técnica supervisionada com 

ênfase na Multi-Label Classification (MLC) e nas suas métricas de avaliação. A técnica 

supervisionada é parte da estrutura de sistemas classificadores de aprendizado que 

são baseados em regras (Urbanowicz e Moore, 2009). Essa técnica desenvolve 

aproximações ótimas localmente, como estimativas de classificação precisas ou 

aproximações de função. 

Na técnica de MLC, os dados podem pertencer a mais de um rótulo 

simultaneamente. Assim, ao fazer previsões, uma determinada entrada pode 

pertencer a mais de um rótulo. Uma tarefa MLC começa a partir de um espaço de 

atributos d-dimensional  𝑋 ⊆ ℝᵈ   e um conjunto de rótulos Y = 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑞 , onde 𝑞>1. 

Seguindo o formato tradicional de classificação, na MLC, um modelo aprende a partir 

de um conjunto de dados de N instâncias D = {(XI, Yi), i = 1,...,N}. Para a i-enésima 

instância, xi ∈ X é seu vetor de atributos (d-dimensional) e Yi ⊆ Y é seu rótulo definido. 

De acordo com García et al. (2021), se yj ∈ Yi, ou seja, se a instância xi tiver associado 

o rótulo yj, yj é dito ser relevante para xi. Senão, yj é dito ser irrelevante para xi, ∀i = 

1, 2,...,N, j = 1,2,...,q. Assim, os MLC têm se mostrado uma grande promessa para 

aprender uma função a partir de um conjunto de instâncias em várias aplicações, 

incluindo categorização de texto, classificação de imagens, recuperação de 

informações e estão se expandindo para outros campos, incluindo diagnóstico 

médico, bioinformática, etc. 
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A classificação de rótulos estuda o problema de aprender um mapeamento de 

instâncias para classificações em um conjunto predefinido de rótulos (Furnkranz et al., 

2008). Nos últimos anos, a popularidade do MLC vem aumentando devido à sua 

capacidade de resolver uma variedade de problemas com base em uma vetorização 

e em tempo real. No seu estudo, Kassim et al (2021) destacam três abordagens gerais 

que são usadas para lidar com problemas de MLC, incluindo Métodos de 

Transformação de Problemas (MTPs), Métodos de Adaptação de Algoritmos (MAAs) 

e Métodos Ensemble (EMs). Os MTPs transformam um conjunto de dados de vários 

rótulos em um conjunto de dados de rótulo único usando diferentes métodos de 

transformação, como Least Frequent Label (LFL), Most Frequent Label (MFL) ou 

escolhendo qualquer rótulo aleatoriamente (Lee et al., 2016). Ao contrário dos MTPs, 

os MAAs lidam com o problema de aprendizado multi-label adaptando alguns 

algoritmos de ML diretamente para o cenário de classificação multi-rótulo. Os EMs 

requerem um classificador base do método de adaptação do algoritmo ou método de 

transformação do problema e parâmetros relevantes do método (Kassim et al., 2021).  

Neste estudo, métodos ensemble desenvolvidos em cima das técnicas de 

adaptação de algoritmos, incluindo Classificadores Random Forest (RF), Extra Trees 

(ET) e Decisão Tree (DT) serão a nossa base de trabalho. Eles fazem um voto 

ponderado das suas previsões e em geral são usados para aumentar o desempenho 

preditivo e resultados de alta precisão. Utilizamos versões especializadas dessas 

fórmulas padrão para prever os rótulos de cada classe com um algoritmo de 

classificação separado.  

 

RF é um método ensemble que se baseia na construção de vários 

classificadores independentes de árvores de decisão em diferentes subconjuntos do 

conjunto de dados. Ele considera a combinação (geralmente a média) da saída de 

cada classificador independente para melhorar o desempenho na produção de 

previsões gerais (Kouchaki et al., 2020). O uso de vários rótulos (ou seja, todas as 

DCNT simultaneamente, em vez de considerar cada uma independentemente) pode 

reduzir o tempo de treinamento, pois apenas um modelo é aprendido, e o desempenho 

preditivo pode ser aumentado (Evgeniou e Pontil, 2004) devido à correlação de 

aprendizado entre as entradas e o múltiplas saídas. O modelo RF pode ser estendido 

para aprender e prever vários medicamentos simultaneamente, considerando uma 

pontuação conjunta índice de Gini (Equação 1) em todos os medicamentos 
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considerados (Faddoul et al., 2012). Para eles, especificamente em cada árvore de 

decisão, para cada par (f, x) de uma característica f (mutação) e um valor x (isolado) 

com um rótulo y (fenótipo de resistência) no nó ( t ): 

 

Gini index, GIⱼ (t, f, x) = ∑  𝐺𝐼𝑦𝑦∈𝑌  (t, f, x)      (1) 

 

Onde Y é o número de rótulos e GIⱼ e GIy são os índices de Gini conjuntos e 

por rótulo, respectivamente. O objetivo é minimizar a Equação (1) e, portanto, (f, x) é 

selecionado para separar melhor (definido por um índice de Gini de junta inferior) os 

dados em cada nó na árvore.  

 

As ET são uma variante de uma árvore de decisão aleatória em várias 

subseções do conjunto de dados e calcula sua média para melhorar a precisão e o 

controle da previsão excesso de convite. Uma abordagem de aprendizado do conjunto 

conhecida como classificador de árvore altamente aleatório combina os resultados de 

classificação de várias árvores de decisão não conectadas reunidas em uma “floresta” 

para obtenção de um resultado. Quando aplicada, a primeira amostra de treinamento 

é usada para construir cada árvore de decisão na floresta. Esse processo permite que 

a árvore de decisão decida qual recurso usar para particionar os dados com base em 

um critério matemático após receber uma amostra aleatória de k recursos do conjunto 

de recursos em cada nó de teste (geralmente, em um nó Gini índice). A previsão final 

é estabelecida usando a votação por maioria por conta de classificação. 

 

O funcionamento do ET é diferente de outros métodos de ensemble baseados 

em árvore de decisão. Ele divide o nó aleatoriamente escolhendo pontos de corte, o 

que diminuirá a variância melhor do que outras estratégias de randomização (Juan et 

al., 2021). Baseado na divisão aleatória, o tempo de execução do ET é mais rápido. 

Devido à eficiência computacional, o algoritmo Extratrees tem aplicações massivas 

para classificação e regressão (Ampomah et al., 2020). 

 

As DT vêm sendo constantemente usadas em pesquisas operacionais, 

particularmente em análise de decisão para identificar estratégias com maior 

probabilidade de atingir um objetivo. Esse é um típico MLC, que é representado como 
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um vetor x de d valores de atributo, desenhado para um domínio de entrada, dado um 

conjunto finito de rótulos predefinidos. Um dos pontos fortes desse algoritmo na 

solução de problemas multi-label estar na modificação da fórmula (Equação 2) para o 

cálculo de entropia. Segundo Nareshpalsingh e Modi (2017), a entropia modificada 

soma todas as entropias para cada rótulo individual. 

 

Entropia (D) = ∑    ̶ 𝑝ⱼ 𝑙𝑜𝑔₂ 𝑝ⱼ − (1  ̶ 𝑝ⱼ) 𝑙𝑜𝑔₂ (1  ̶ 𝑝ⱼ) 𝑞
𝑖=1           (2) 

 

A propriedade chave do ML-DT é sua eficiência computacional: 

 

Onde D é o conjunto de instâncias no conjunto de dados e pj é uma fração de 

instâncias em D que pertence ao rótulo j. 

 

Trata-se de um modelo de decisões e suas possíveis consequências, incluindo 

resultados de eventos aleatórios, custos de recursos e utilidade (Nijil e Mahalekshmi, 

2018). 

 

Em classificadores multi-label, os dados podem pertencer a mais de um rótulo 

simultaneamente. Assim, as previsões para cada instância são um conjunto de 

rótulos, e a avaliação de desempenho dos classificadores pode ser calculada com 

base na pontuação média de uma métrica de avaliação ou comparando diretamente 

as pontuações de cada classe. Na literatura, existem várias métricas para avaliação 

de modelos de classificação multi-label. Em geral, essas métricas de avaliação são 

divididas em dois grupos, sendo elas: métricas baseadas em exemplos e métricas 

baseadas em rótulos. Para avaliar o desempenho de classificadores multi-label é 

essencial considerar medidas de avaliação múltiplas e contrastantes devido aos graus 

adicionais de liberdade que o multi-label configuração introduz (Madjarov et al., 2012). 

Em nossos experimentos, usamos medidas de avaliação baseadas em exemplos que 

têm sido sugeridos por estudos anteriores (Elkafrawy et al., 2015) e são definidos na 

Tabela 1, tais como: perda de Hamming, acurácia, precisão, recall e F1-score. 
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Tabela 1 – Métricas de avaliação 

Métricas de avaliação para MLC 
Métricas Base exemplo Descrição 

 
Perda de Hamming 

 

Perda_hamming(h) =
1 

𝑁
 ∑

 1

 𝑄

𝑁
𝑖=1  |h(xᵢ)∆yᵢ| 

 

Mede o quão bem o classificador prevê 
cada um dos rótulos, calculando a média 
das amostras e depois dos rótulos 

Acurácia 
 

Acurácia(h) = 
1

𝑁
 ∑ |𝑁

𝑖=1
ℎ(𝑥ᵢ)∩𝑦ᵢ

ℎ(𝑥ᵢ)∪𝑦ᵢ
| Performance geral do modelo. Definido 

como a proporção de previsões corretas 

Precisão Precisao(h) =
1

𝑁
 ∑

|ℎ(𝑥ᵢ)∩𝑦ᵢ|

|𝑦ᵢ|

𝑁
𝑖=1  

 

proporção de previsões corretas entre 
todas as previsões para uma 
determinada classe 

Recall Recall(h) = 
1

𝑁
 ∑

|ℎ(𝑥ᵢ)∩𝑦ᵢ|

|ℎ(𝑥ᵢ)|

𝑁
𝑖=1  Também chamado de sensibilidade. 

proporção de exemplos de uma classe 
específica que foram previstos pelo 
modelo como pertencentes a essa 
classe. 

 
F1-score 

 

F1= 
1

𝑁
 ∑

2𝑥|ℎ(𝑥ᵢ)∩𝑦ᵢ|

|ℎ(𝑥ᵢ)|+|𝑦ᵢ|

𝑁
𝑖=1  

 

Mede uma média ponderada de precisão 
e recall, onde ambas têm o mesmo 
impacto na pontuação. 

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

Os métodos médias micro average, macro average, weighted e sample average, 

usados neste trabalho são parâmetros utilizados pela métrica precisão, recall e F1-

score. Em geral esses parâmetros são utilizados nas classificações multi-classe ou 

multi-label. De acordo com Li et al. (2017), Macro de precisão significa uma 

concordância média por classe dos rótulos de classe de dados com os de um 

classificador fornecido. Eles destacam ainda que a macro de recall tem uma eficácia 

média por classe de um classificador para identificar rótulos de classe e que a macro 

F1-score fornece os relacionamentos entre os rótulos positivos e os fornecidos por um 

classificador com base na média por classe. 
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3   CONSTRUÇÃO DO MODELO PREDITIVO DE RISCO (MPR) 

 

O MPR é suportado por um fundo da literatura, consultas a médicos 

especialistas e ampliação das várias características dos modelos empíricos aqui 

apresentados. A sua estrutura é formada por três conjuntos de elementos abrangentes 

que são teorizados conforme ordenação (ver Figura 1). O primeiro conjunto de 

elementos está focado nos fatores preditores não modificáveis. O segundo conjunto 

de elementos centra-se nos fatores preditores modificáveis. Por fim, o terceiro 

conjunto de elementos apresenta os resultados das probabilidades das DCNT. 

Teoriza-se que à medida que os fatores preditores modificáveis estão equilibrados 

positivamente, sugere que a pessoa se encontra em condições saudáveis de saúde. 

Contrariamente, ou seja, identificando alterações negativas, isto é, desequilíbrio em 

algum dos fatores não modificáveis conjuntamente com algum dos fatores 

modificáveis, ocorrerá uma instabilidade, que pode resultar na probabilidade, ou não, 

de uma pessoa desenvolver uma ou múltiplas doenças crônicas. 

 

 

Figura 1 – Modelo Preditivo de Risco 

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

Os fatores preditores não modificáveis do modelo tem em sua estrutura um 

conjunto formado pelos fatores sociodemográficos e histórico familiar. Eles foram 

tomados dos estudos de: (Deberneh e Kim, 2021; Matheson et al., 2018; Queiroz et 

al., 2021; Akella Akella, 2020; Syed et al., 2019; Wells et al., 2014; Chaurasia et al., 
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2018; Albright et al., 2015; Barber et al., 2018; Pasquelli et al., 2020). Fatores 

preditores não modificáveis são caracterizados por não serem controlados. Alguns 

exemplos são: idade, sexo, história familiar e raça ou etnia. Em geral, esses fatores 

são significativos para prever a maioria das DCNT. 

Os fatores preditores modificáveis do modelo apresenta em sua estrutura uma 

composição formada por fatores bioquímicos, comportamentais, psicossocial, clínicos 

e ambientais. a) Fatores bioquímicos, incluindo pressão arterial, glicemia, 

hemoglobina, colesterol, triglicerídeos, PSA etc., quando isolados ou combinados e 

desequilibrados desempenham papéis-chave em influenciar a ocorrência de diabetes, 

doenças cardiovasculares, câncer de colorretal e próstata (Liu et al., 2019; Yang et 

al., 2020; Theerthagiri, 2021; Deberneh and Kim, 2021; Geetha et al., 2021). Nesse 

sentido (Benjamin et al., 2019) corroboram destacando que muitos fatores podem 

causar cardiopatia, como mudanças dinâmicas no estilo de vida, tabagismo, hábitos 

alimentares, falta de atividade física, obesidade, diabetes e fatores bioquímicos como 

da pressão arterial ou glicemia; B) Fatores comportamentais como baixo consumo de 

frutas/verdura (vegetais), tabagismo, consumo de bebidas alcoólicas, inatividade 

física etc., quando isolados ou combinados e desequilibrados desempenham papéis-

chave em influenciar a ocorrência de diabetes, doenças respiratórias, 

cardiovasculares, câncer de colorretal, mama, próstata e de pulmão (Chuarasia et al., 

2018; Matheson et al. 2018; Ahmad e Mayya, 2020; Aleksandrova et al., 2021; Chun 

et al., 2021; Deberneh e Kim, 2021). Esses fatores afetam fortemente a sobrevida. 

Para a (WHO, 2005) o somatório de comportamentos de risco está associado com a 

diminuição da expectativa de vida; c) Fator psicossocial como estresse (stresse), 

quando isolado ou combinado, desempenha papéis-chave em influenciar a ocorrência 

de diabetes tipo 2, doenças respiratórias e cardiovasculares (Toskala e Kennedy, 

2015; Akella e Akella, 2020; Tigga e Garg, 2020). Nesse sentido (Santos et al., 2021) 

relatam que fatores psicológicos, incluindo estresse no trabalho ou na vida familiar 

coletivamente, podem desempenhar um papel no desenvolvimento de doenças 

cardiovasculares; d) Fatores clínicos, incluindo tosse afetada, respiração afetada, dor 

no peito, fadiga, idade tardia da primeira gravidez, alteração da densidade mamaria 

etc., quando isolados ou combinados desempenham papéis-chave em influenciar a 

ocorrência de doenças respiratórias, cardiovasculares, câncer de pulmão e de mama 

(Mccoy et al., 2006; Giardiello et al., 2019; Vikas e Kaur,2021). Nesse sentido (Al-Hajj 
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et al., 2003) corroboram destacando que a idade tardia da primeira gravidez, a 

menopausa e a idade precoce da menarca (primeira menstruação ocorre antes dos 

oito anos de idade) estão ligadas a um aumento considerável no desenvolvimento do 

câncer de mama; e) Fatores ambientais como poluição no seu local de residência, 

poluição no seu local de trabalho e riscos ocupacionais, quando isolados ou 

combinados, desempenham papéis-chave em influenciar a ocorrência de doenças 

respiratórias e câncer de pulmão (Matheson et al., 2018; Vikas e Kaur, 2021). 

Estimativas globais sugerem que a poluição ambiental externa (outdoors) cause 1,15 

milhões de óbitos em todo o mundo (correspondendo a cerca de 2% do total de óbitos) 

e seja responsável por 8,75 milhões de anos vividos a menos ou com incapacidade 

(WHO, 2009). Já a poluição no interior dos domicílios cause aproximadamente 2 

milhões de óbitos prematuros e 41 milhões de anos vividos a menos ou com 

incapacidade (Oberg et al.,2011). 
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4   PLATAFORMA INTELIGENTE PROPOSTA  

 

A Figura 2 apresenta um esquema associado com a plataforma inteligente 

desenvolvida, associada com o experimento realizado. 

 

 

Figura 2 – Diagrama modular do PIPRDC 
Fonte: Elaborada pelos autores 

 

Pelo experimento apresentado na Figura 2, relatamos que o Bloco 1, fornece 

uma relação estruturada tipo matriz entre fatores com seus respectivos atributos e 

DCNT. O total de 38 atributos utilizados nessa matriz são derivados de um Modelo de 

Preditivo de Risco (MPR) que consiste em sete fatores preditores, incluindo 

sociodemográficos e histórico familiar bioquímicos, comportamentais, psicossocial, 

clínicos e ambientais.   

 

No bloco 2, utilizamos Aprendizagem Multi-Label (AML), ou seja, vários Multi-

Label Classification (MLC), incluindo Random Forest (RF), ExtraTreesClassifier (ET) 

e Decision Tree (DT). A AML além de inovadora, fornece uma solução potencial 

associada para tais desafios. Ela é uma técnica de classificação importante se cada 

amostra no conjunto de dados estiver devidamente associada a vários rótulos (por 

exemplo, idade, histórico familiar, álcool, etc.; a várias DCNT) e se houver correlações 

entre os rótulos. Em vez de considerar um atributo a cada DCNT individualmente, a 
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técnica multi-label aprende um único modelo para todas as DCNT e faz uma previsão 

no nível da amostra apresentada. Este método está mais próximo da realidade clínica, 

onde em geral os fatores de risco associados a DCNT não são tipicamente 

independentes uns dos outros. A co-ocorrência de atributos do MPR é especialmente 

comum em DCNT, uma vez que os esquemas padrão exigem que sejam usados em 

conjunto. Após comparação dos MLC, o melhor é aplicado e checado as medidas de 

desempenho de generalização do classificador. Por fim, o Bloco 3, trata da avaliação 

de padrões dos dados, ou seja, consistência útil e apresentação do conhecimento 

descobertos para um indivíduo por cada vez.  
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5   METODOLOGIA 
 

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver uma Plataforma Inteligente 

de Predição do Risco de Doenças Crônicas (PIPRDC) com o propósito de apoiar os 

profissionais da saúde na previsão precisa de uma pessoa desenvolver uma ou 

múltiplas DCNT, antes que elas se manifestem. 

Do ponto vista dos seus objetivos, trata-se de um trabalho com múltiplos 

objetivos complementares entre si e que levaram à definição de uma estrutura geral 

de pesquisa organizada em quatro seções, a saber: (1) examinar na literatura os 

principais modelos de prevenção e predição de doenças crônicas; (2) consulta a 

médicos especialistas; (3) construção do Modelo Preditivo de Risco de DCNT; e (4) 

desenvolvimento da PIPRDC para Validação e teste do modelo preditivo de risco. 

 

5.1 Examinar na literatura os principais modelos de prevenção e predição de 

doenças crônicas 

 

Nesta seção fizemos uma revisão abrangente da literatura de trabalhos 

relacionados ao uso de Machine Learning (ML) para predição DCNT. O resultado 

direcionou a obtenção de linhas de base para identificar lacunas existentes e auxiliou 

na proposta de uma solução.  

 

5.2 Consulta a médicos especialistas 

 

Aproximadamente 2000 médicos especialistas de todo o Brasil e Portugal foram 

consultados sobre um tipo de DCNT dentro de sua especialidade por meio de uma 

pesquisa encaminhada via e-mail. Os vários grupos de médicos especialidades 

consultadas, incluem cardiologistas, endocrinologistas, pneumologistas, oncologistas 

e mastologista. Os especialistas de suas respectivas áreas responderam à pesquisa. 

Juntos, eles, somam 365 anos de experiência no campo da medicina. 

O foco da pesquisa junto aos especialistas foi identificar fatores e variáveis 

preditivas significativas de risco das dez principais DCNT (Diabetes tipo 1 e 2, 
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Doenças cardiovasculares (DAC e AVC), Doenças respiratórias (Asma e DPOC) e 

Câncer de colorretal, mama, próstata e de pulmão) em adultos e idosos do sexo 

masculino e feminino. A estrutura da pesquisa é formada por fatores de riscos 

modificáveis e não modificáveis, e tem como fundo estudos nacionais e internacionais. 

 

5.3 Construção do Modelo Preditivo de Risco de DCNT 

 

O MPR é suportado por um fundo da literatura, consultas a médicos 

especialistas e ampliação das várias características dos modelos empíricos aqui 

apresentados. A sua estrutura é formada por três conjuntos de elementos abrangentes 

que são teorizados conforme ordenação no item 3 deste trabalho. 

 

5.4 Desenvolvimento da PIPRDC para validação e teste do modelo  

 

 Para o desenvolvimento da PIPRDC usamos como fundo o framework básico 

Knowledge Discovery in Database (KDD) e o adaptamos de (Fayyad et al., 1996), 

nomeadamente KDD_AZ. Ele consiste na combinação de ponta a ponta de métodos 

e ferramentas estatísticas, inteligência artificial, banco de dados e visualização para 

encontrar padrões válidos e úteis que gerem conhecimento. A sequência de três 

blocos do processo KDD_AZ compreende: pré-processamento, mineração de dados 

e pós-processamento, cada uma com as suas respectivas tarefas e fases de 

operação. 

Bloco 1 – Pré-processamento: Compreende cinco tarefas, incluindo obtenção 

de dados, seleção de dados, preparação de dados, exploração de dados e 

transformação de dados. 

 

Fonte de dados 

 

Utilizamos características demográficas, dados clínicos, laboratoriais, etc., 

obtidos de dados de registro eletrônico, de janeiro de 2015 a junho de 2022, para 

pacientes admitidos em consulta e internações no Hospital-Escola da Universidade 

Fernando Pessoa (HE-UFP). Este estudo foi aprovado pela Comissão de Ética para 

Saúde do HE-UFP. Um total de 852.542 linhas de dados não estruturados foram 

fornecidas com os mais variados pacientes e tipos de doenças. Considerando o foco 
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para DCNT, foram elegíveis para este estudo 892 pacientes. Essa redução de 

elegíveis deu-se em função do total de 38 recursos/atributos nos dados brutos do 

registro eletrônico de saúde. Além disso, para recursos com poucos valores faltantes 

no conjunto de dados em alguns pacientes, adotamos o valor médio e modo, bem 

como técnicas anteriores e próximos para preencher os indicadores contínuos e 

discretos, respectivamente. As variáveis demográficas dos pacientes com as dez 

DCNT estão resumidas na Tabela 2.  

 

Tabela 2 – Apresentação de características demográficas 

 Distribuição de pacientes com complicações por DCNT 

 Diab_
1 

Diab_
2 

AVC DAC Asma DPOC ca_pulmã
o 

CCR ca_mam
a 

ca_prostat
a 

Total  12 690 118 100 116 124 23 20 36 44 

Idade 
(anos) 

 

18-24 1 7 0 0 11 1 0 0 0 0 

25-34 1 10 1 0 8 3 0 0 0 0 

35-44 0 24 1 1 16 1 0 0 1 0 

45-54 1 54 4 4 19 3 0 2 4 3 

55-64 4 74 14 6 22 5 1 4 3 8 

≥ 65  5 521 98 89 40 111 22 14 28 33 

Sexo  
Masculin
o 

6 308 60 67 39 70 11 13 0 44 

Feminino 6 382 58 33 77 54 12 7 36 0 

IMC  
IMC  
categoria 

 

≤ 18.4 5 7 0 1 1 0 0 0 0 0 

18.5 – 
24.9 

3 67 7 14 4 10 0 0 1 13 

25 – 29.9  3 310 69 42 72 74 20 11 13 12 

30 - 34.9  1 195 28 26 24 26 2 9 20 15 

≥ 35 0 111 14 17 12 14 1 0 2 4 

 
Diab_1: Diabetes tipo 1; Diab_2: Diabetes tipo 2; AVC: Acidente Vascular Cerebral; DAC: Doença 
Arterial Coronariana; DPOC: Doença Pulmonar Obstrutiva Crônica; ca_pulmão: Câncer de pulmão; 
CCR: Câncer Colorretal; ca_mama: Câncer de Mama; ca_prostata: Câncer de Próstata; IMC: Indice 
de Massa Corporal.  

 

Como pode ser visto na Figura 2, há um desequilíbrio de classe no conjunto de 

dados para alguns rótulos. Quando a observação em uma classe é maior do que em 

outras classes, existe um desequilíbrio de classe. Isso ocorre em função de algumas 

doenças que não têm a mesma frequência de registro, ou seja, algumas doenças 

ocorrem mais que outras. Temos duas classes em cada rótulo, sendo pacientes com 

e sem DCNT. Portanto, para aliviar o nível de desequilíbrio de classe para cada rótulo 

minoritário, ou seja, menos frequente, adotaremos métodos Ensemble, pois consta de 



 

27 
 

um conjunto de algoritmos mais robustos e complexos pautado em uma hierarquia de 

perguntas. Forçando assim, ambas as classes a serem endereçadas. 

 

Seleção de recursos 

 

O processo de seleção de recursos é uma etapa relevante, pois dependendo 

de como executado pode-se ter implicações na eficiência do algoritmo, tempo 

computacional e complexidade. Em se tratando de aprendizado de máquina e na 

precisão do algoritmo, essa é uma etapa crítica e altamente dependente desse 

processo. A estrutura proposta da PIPRDC contém 38 recursos significativos nativo 

do MPR conforme mostrado no item 3. A Tabela 3 apresenta um resumo dos recursos. 

O uso do MPR visa contribui para redução de overfitting e uma melhor precisão dos 

resultados de predição. 

 

Tabela 3 – Apresentação dos recursos do MPR 

Recursos do MPR 
1.idade 

2.sexo 

3.raça 

4.menarca precoce 

5.idade primeiro parto 

6.duração amamentação 

7.número de gestação 

8.idade menor pausa 

9.reposição hormonal 

10.histórico familiar de diabetes 

11.historico familiar de DCV 

12.historico familiar de infecções 

respiratórias 

13.historico familiar de câncer 

14.habitos alimentares 

15.atividade física 

16.tabagismo 

17.alcool 

18.IMC 

19.círculo da cintura 

20.espessura da pele 

21.dor no peito 

22.estresse 

23.hemoglobina glicada 

24.glicose 

25.colesterol total 

26.triglicerideos 

 

27.psa total 

28.pressão arterial sistólica 

29.pressão arterial diastólica 

30.poluição residencial 

31. poluição trabalho 

32.respiração afetada 

33.tosse afetada 

34.alergia 

35.sibilização 

36. fadiga 

37.dificuldade de engolir 

38.alteração densidade da mama 

 

 

Bloco 2 – Data Mining (DM) é o núcleo do modelo KDD_AZ e consiste em um 

processo contínuo em que algoritmos inteligentes são aplicados de acordo com os 

requisitos e particularidade de cada técnica de ML para identificar padrões e 

conhecimento. Neste estudo adotamos os classificadores Random Forest (RF), Extra 

Trees (ET) e Decisão Tree (DT) como base de trabalho. Para tanto, utilizou-se o 

programa/linguagem de programação Python versão 3.9 conjuntamente com os 
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aplicativos Pandas versão 1.5.2, Numpy versão 1.24.0 e a biblioteca sklearn.esemble 

e MS Excel para demonstração dos dados. 

 

Bloco 3 – Pós-processamento: Trata os resultados da avaliação e 

apresentação da descoberta. 
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6 RESULTADOS 

 

Para realizar o objetivo do estudo adotamos três classificadores multi-label e 

cinco métricas de desempenho de generalização dos classificadores. Usamos as 

classes 0 e 1 para representar duas categorias diferentes em cada um dos dez rótulos: 

(0) pacientes sem DCNT e (1) pacientes com DCNT. Todo o conjunto de dados foi 

dividido aleatoriamente em dois subconjuntos: conjunto de dados de treinamento 

(80%) e conjunto de dados teste (20%). Após comparação de MLC, adotaremos o 

modelo base com melhor desempenho como modelo principal para conduzir a 

classificação de tarefa. 

No primeiro passo, realizamos experimentos comparativos para avaliar a 

proporção de previsões corretas introduzida pelos modelos MLC. Os resultados das 

previsões corretas é mostrado na Gráfico 1. Esse resultado usa a métrica de avaliação 

de desempenho acurácia do modelo. Conforme mostrado na Gráfico 1, entre os três 

modelos MLC, os classificadores Extra Trees (ET) e Random Forest (RF) 

apresentaram desempenho de 82,68% e 79,33% respectivamente.  

 

Gráfico 1 – Precisão de previsões corretas dos MLC 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

Diante do primeiro resultado dos MLC, a acurácia do modelo MLC ET foi de 

82,68% com uma contagem de previsões corretas de 148, mostrando assim ser o 

melhor modelo para essa métrica. Esse, é um classificador robusto, tem um tempo de 
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execução mais rápido e divide o nó aleatoriamente escolhendo pontos de corte, o que 

diminuirá a variância melhor do que outras estratégias de randomização (Juan et al., 

2021). Destacamos ainda que os modelos MLC RF e DT apresentaram desempenho 

de avaliação de 79,33 e 68,71%, bem com contagem de previsões corretas de 142 e 

123, respectivamente. 

Buscando melhorar ainda mais o desempenho de generalização dos modelos, 

comparamos os seus desempenhos usando além acurácia, métricas perda de 

hamming, precisão, recall e F1-score, conforme mostrado na Gráfico 2.  

Após experimento com as novas métricas observamos que embora os três MLC 

apresentem bons resultados, nós encontramos nos MLC ET e RF desempenho 

consistente para as métricas acurácia, métricas perda de hamming, precisão, recall e 

F1-score. Conforme mostrado no Gráfico 2, o MLC ET apresentou o melhor 

desempenho para as métricas Acurácia, Recall e F1-score e menor perda de hamming 

para previsão de DCNT. Além disso, a métrica Recall de desempenho desse modelo 

é melhor do que outros modelos, representando uma maior sensibilidade para 

detectar amostras de pacientes com DCNT.  

No entanto, chama atenção o resultado do MLC RF. Ele tem desempenho 

semelhante ao MLC ET, superou significativamente na métrica de precisão com 

resultado igual a 96,16% e obtém também a segunda menor perda hamming, que foi 

de 2,45%. Isso nos permiti dizer que o número de observações que MLC RF previu 

como sendo de uma classe, realmente são.  

Em resumo, os resultados demonstram que embora o MLC ET esteja com bons 

resultados, no geral o MLC RF demonstrou melhor desempenho de previsão e F1-

score para DCNT.  
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Gráfico 2 – Desempenho dos MLC ET, RF e DT  

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

Além de avaliar o desempenho de generalização dos MLC ET, RF e DT de 

forma global, avaliamos o desempenho de cada um dos MLC por DCNT. O nosso 

experimento nessa direção foi iniciado com o MLC ET.  

O Gráfico 3 apresenta a contagem de amostras ou suporte de cada classe no 

conjunto de dados real usados pelo MLC ET. Há dois grupos no gráfico, um referente 

aos métodos de médias, na qual totaliza entrada de dados de 245 para cada uma das 

médias, incluindo sample avg, weighted avg, macro avg e micro avg. O outro grupo 

refere-se ao total de dados de entrada para cada uma das dez DCNT, incluindo 

diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, Ca_pulmão, 

Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata. Diabetes tipo 2 tem a maior 

quantidade de dados 134 observações, enquanto que diabetes tipo 1 tem a menor 

quantidade de dados 1 observação utilizada pelo MLC ET. 
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Gráfico 3 – Métodos de médias e Contagem de amostra no MLC ET 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores  

 

O Gráfico 4 apresenta a pontuação dos métodos de médias sample avg, 

weighted avg, macro avg e micro avg, e avaliação de desempenho do MLC ET 

utilizando as métricas Precisão, Recall e F1-score para cada uma das dez DCNT. A 

Tabela 2 e Gráfico 3 mostram que o conjunto de dados está desequilibrado.  

Assim, a proporção de correspondências corretas (conhecida como precisão) 

seria ineficaz na avaliação do desempenho dos modelos MLC ET, RF e DT. Diante 

desse cenário optamos por usar método de médias macro avg combinado com as 

métricas Precisão, Recall e F1-score para cada uma das dez DCNT. Entre os quatro 

métodos de médias a macro avg destaca-se por tratar todas as classes igualmente 

importantes, independentemente dos seus valores de amostra, ou seja, de suporte. 

 

Conforme mostrado no Gráfico 4, a pontuação de avaliação apresentada no 

MLC ET para macro avg de precisão, Recall e F1-score foi de 0,85, 0,74 e 0,79, 

respectivamente. Em macro avg de precisão para previsão de DCNT o desempenho 

para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, 

Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,00, 0,98, 

0,90, 0,83, 0,92, 1,00, 1,00, 1,00, 0,86, 1,00, respectivamente. Na macro avg de Recall 
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para previsão de DCNT o desempenho para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, 

cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), 

Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,00, 0,98, 0,82, 0,60, 0,96, 0,86, 0,71, 0,75, 0,75, 

1,00, respectivamente. Para macro avg de F1-score para previsão de DCNT o 

desempenho para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, 

DPOC, Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,00, 

0,98, 0,86, 0,70, 0,94, 0,92, 0,83, 0,86, 0,80, 1,00, respectivamente. 

 

Gráfico 4 – Métodos de médias e desempenho do MLC ET por DCNT 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

O Gráfico 5 apresenta a contagem de amostras ou suporte de cada classe no 

conjunto de dados real usados pelo MLC RF. Há dois grupos presentes neste gráfico, 

um referente aos métodos de médias, na qual totaliza entrada de dados de 262 para 

cada uma das médias, incluindo sample avg, weighted avg, macro avg e micro avg, o 

outro grupo se refere ao total de dados de entrada para cada uma das dez DCNT, 

incluindo diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, 

Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata. Diabetes tipo 2 

tem a maior quantidade de dados 145 observações, enquanto diabetes tipo 1 tem a 

menor quantidade de dados 2 observações utilizada pelo MLC RF. 
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Gráfico 5 – Métodos de médias e Contagem de amostra no MLC RF 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

Conforme mostrado no Gráfico 6, a pontuação de avaliação apresentada no 

MLC RF para macro avg de precisão, Recall e F1-score foi de 0,96, 0,74 e 0,83, 

respectivamente. Em macro avg de precisão para previsão de DCNT o desempenho 

para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, 

Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de 1,00, 0,97, 

0,90, 1,00, 0,95, 1,00, 1,00, 1,00, 0,80, 1,00, respectivamente. Na macro avg de Recall 

para previsão de DCNT o desempenho para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, 

cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), 

Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,50, 0,99, 0,64, 0,67, 0,83, 0,69, 0,75, 0,67, 0,67, 

1,00, respectivamente. Para macro avg de F1-score para previsão de DCNT o 

desempenho para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, 

DPOC, Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,67, 

0,98, 0,75, 0,80, 0,88, 0,82, 0,86, 0,80, 0,73, 1,00, respectivamente. 
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Gráfico 6 – Métodos de médias e desempenho do MLC RF por DCNT 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

O Gráfico 7 apresenta a contagem de amostras ou suporte de cada classe no 

conjunto de dados real usados pelo MLC DT. Há dois grupos presentes neste gráfico, 

um referente aos métodos de médias, na qual totaliza entrada de dados de 256 para 

cada uma das médias, incluindo sample avg, weighted avg, macro avg e micro avg, o 

outro grupo se refere ao total de dados de entrada para cada uma das dez DCNT, 

incluindo diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, 

Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata. Diabetes tipo 2 

tem a maior quantidade de dados 145 observações, enquanto que diabetes tipo 1 tem 

a menor quantidade de dados 2 observações utilizada pelo MLC DT. 
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Gráfico 7 – Métodos de médias e Contagem de amostra no MLC DT 

 

 

             Fonte: Elaborado pelos autores 

 

Com base no Gráfico 8, a pontuação de avaliação apresentada no MLC DT 

para macro avg de precisão, Recall e F1-score foi de 0,74, 0,81 e 0,75, 

respectivamente. Em macro avg de precisão para previsão de DCNT o desempenho 

para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, 

Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,75, 0,98, 

0,46, 1,85, 0,92, 0,68, 0,88, 0,67, 0,57, 0,67, respectivamente. Na macro avg de Recall 

para previsão de DCNT o desempenho para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, 

cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), 

Ca_mama e Ca_prostata foi de 1,00, 0,99, 0,65, 0,73, 0,89, 0,71, 0,88, 1,00, 1,00, 

0,25, respectivamente. Para macro avg de F1-score para previsão de DCNT o 

desempenho para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, 

DPOC, Ca_pulmão, Câncer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,86, 

0,98, 0,54, 0,79, 0,91, 0,69, 0,88, 0,80, 0,73, 0,36, respectivamente. 
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Gráfico 8 – Métodos de médias e desempenho do MLC DT por DCNT 

 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 
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7. DISCUSSÃO 
 

Em nosso estudo, comparamos três modelos de MLC (ET, RF e DT) para 

previsões dos dez tipos de DCNT simultaneamente e avaliamos o desempenho com 

cinco métricas diferentes, incluindo acurácia, métricas perdas de hamming, precisão, 

recall e F1-score. Nossos resultados clarificam que o modelo MLC RF supera os 

outros métodos MLC e pode prever efetivamente DCNT. 

Os modelos de classificação multi-label ET, RF e DT têm uma ampla gama de 

aplicações, por exemplo, para classificações de emoções, fatores de virulência, 

diabetes, resistência fenotípica de sequências genômicas inteiras, doenças cardíacas. 

Por exemplo, Zhou et al. (2021) relataram nos seus estudos, que o MLC RF teve o 

melhor desempenho no diagnóstico de quatro complicações diabéticas 

simultaneamente. MLC RF também foram usados para prever resistência fenotípica 

de sequências genômicas inteiras (Kouchaki et al., 2020). Aqui, primeiramente e 

especificamente aplicamos e comparamos os modelos MLC ET, RF e DT para prever 

os dez tipos de DCNT simultaneamente. Os nossos resultados apontam que modelo 

MLC RF é consistente e obteve o melhor desempenho de precisão 96,16% entre os 

demais modelos de MLC.  

O desempenho dos modelos de MLC em cada DCNT é diferente. Embora todos 

os modelos de MLC tenham obtido bom desempenho na predição de cada uma das 

DCNT. O modelo MLC RF reafirma a sua superação tomando como base a avaliação 

de desempenho por cada uma das DCNT. Para tal, usamos a métrica F1-score e 

obtivemos resultado de 0,83. Conforme mostra o Gráfico 9, o desempenho 

comparativo de pontuação mais baixa no MLC ET foi para a DCNT diabetes tipo 1, no 

entanto ele foi quase predominantemente mais alto em outras DCNT. A baixa 

quantidade de observações para diabetes tipo 1 no conjunto de dados utilizado em 

nosso experimento levou a esse resultado. Essa é uma das limitações de nosso 

trabalho. 
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Gráfico 9 – Pontuação F1-score para cada DCNT e MLC 
 

 
Fonte: Elaborado pelos autores 
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CONCLUSÃO 

 

Os algoritmos de aprendizado de máquina, especificamente os classificadores 

multi-label têm tido uma ampla gama de aplicações. Na área da saúde, esses 

algoritmos têm tido eficácia comprovada na mineração de dados para fornecer ajuda 

aos médicos nos diagnósticos e nas suas tomadas de decisões.  

Dados da Organização mundial de Saúde (OMS) apontam que Doenças 

Crônicas Não Transmissíveis (DCNT) são responsáveis por mais de 70% de todas as 

mortes no mundo. Elas fazem parte de quatro grupos de doenças incluindo: doenças 

cardiovasculares, câncer, respiratórias crônicas e diabetes, que têm sido motivo de 

crescente preocupação da sociedade e governos de todo o mundo, por colocar as 

pessoas em maior risco de complicações, chegando até mesmo a óbito, e colocando 

os sistemas de saúde em crise sistémica.  

Nossa abordagem em resposta ao problema das DCNT foi desenvolver uma 

plataforma inteligente para predição do risco de doenças crônicas, antes que elas se 

manifestem. Para tal, utilizamos modelos MLC ET, RF e DT para prever até dez tipos 

de DCNT simultaneamente. Entre os modelos do experimento, o MLC RF alcançou o 

melhor desempenho de precisão e F1-score com 96,16% e 90,48%, respectivamente.  

Considerando o rápido crescimento de DCNT e os seus impactos para a 

sociedade e governos de todo o mundo. Nossos resultados sugerem que o MLC RF 

é um classificador promissor para predição de DCNT, que pode ser usado como uma 

abordagem de referência pelas equipes médicas para melhorar os diagnósticos 

precoce e tratamentos dos pacientes na atenção primária de saúde e, assim, contribuir 

para reduzir risco de complicações e mortes por DCNT, e proporcionar benefícios de 

sobrevida. Assim, dentro do escopo de contribuições, a plataforma é também  um forte 

candidato para apoiar o 3º item dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável – ODS 

e fornecer respostas especificas e precisas da predição de DCNT.  

Temos duas limitações, uma diz respeito a quantidade de dados e outra se 

referente a prevalência da faixa etária de pessoas com mais 45 anos no conjunto de 

dados. Os trabalhos futuros, além de direcionados a hospedagem da plataforma na 
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nuvem e disponibilizar para parceiros, apresentaremos os pesos de fatores de maior 

risco conjuntamente com as probabilidades de desenvolver DCNT. 
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