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Resumo

O sistema publico de satuide brasileiro enfrenta desafios significativos, como or¢camentos
limitados, alta prevaléncia de doencas cronicas e envelhecimento populacional, fatores que
intensificam a demanda por servicos e dificultam a alocacao eficiente de recursos. Neste
contexto, o presente estudo propoe desenvolver um modelo preditivo, utilizando dados
da Pesquisa Nacional de Satde (PNS) de 2019, com aplicagdo de técnicas avancadas de
aprendizado de maquina, como Random Forest, XGBoost e redes neurais artificiais, visando
antecipar padroes de utilizacao dos servigos de satde e fornecer suporte estratégico a gestao
do Sistema Unico de Satide (SUS). A anélise identificou variaveis determinantes como
idade, nivel socioeconémico, presenca de doencas cronicas e habitos comportamentais,
com destaque para a presenca de planos de saude, autoavaliagao do estado de satide
e condi¢bes como hipertensao e diabetes. O algoritmo XGBoost apresentou o melhor
desempenho, com acurdcia de 78,5%, precisao e recall de 78,5%, e F1-Score de 78,4%,
evidenciando sua robustez na identificacao de padroes de uso. A aplicacdo do modelo
permite o monitoramento continuo da demanda e facilita intervenc¢oes preventivas mais
assertivas por parte dos gestores publicos. A segmentacao da populagao permitiu ainda a
identificacao de perfis distintos de usuarios, favorecendo a formulacao de politicas piblicas

mais direcionadas e eficientes.

Palavras-chave: modelo preditivo, aprendizado de maquina, satide publica, SUS, gestao

de recursos.



Abstract

The Brazilian public health system faces significant challenges, such as limited budgets, a
high prevalence of chronic diseases, and an aging population, which increase the demand
for healthcare services and complicate the efficient allocation of resources. In this context,
this study proposes the development of a predictive model using data from the 2019
National Health Survey (PNS), applying advanced machine learning techniques—such as
Random Forest, XGBoost, and artificial neural networks—with the goal of anticipating
patterns of healthcare service utilization and supporting strategic decision-making within
the Unified Health System (SUS). The analysis identified key predictors including age,
socioeconomic level, chronic conditions, and behavioral habits, with special emphasis on
health insurance coverage, self-assessed health status, and conditions such as hypertension
and diabetes. Among the tested algorithms, XGBoost achieved the best performance, with
78.5% accuracy, 78.5% precision and recall, and an F1-Score of 78.4%, demonstrating
its robustness in identifying healthcare usage patterns. The model enables continuous
monitoring of demand and supports more targeted preventive interventions by public health
managers. Furthermore, the segmentation of the population allowed the identification of
distinct user profiles, supporting the development of more efficient and focused public

health policies.

Keywords: predictive model, machine learning, public health, SUS, resource allocation.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Fluxograma da metodologia aplicada no estudo. . . . . . . . .. .. .. 30
Figura 2 — Variagao explicada acumulada pelos componentes principais. . . . . . . 42
Figura 3 — Variagao explicada por componente principal. . . . . . . . . ... ... 43
Figura 4 — Método do cotovelo para definicdo do ntimero de clusters.. . . . . . . . 44
Figura 5 — Testes de combinagoes de PCA e ntimero de clusters. . . . . . . . ... 46

Figura 6 — Analise de silhueta e visualizacao dos dados com PCA = 8 e 6 clusters. 46

Figura 7 — Diagrama de radar dos clusters. . . . . . . . .. ... ... ... ... 48
Figura 8 — Diagrama de radar do cluster 0. . . . . . . . .. ... ... ... ..., 49
Figura 9 — Diagrama de radar do cluster 1. . . . . . .. .. .. ... .. ... ... 50
Figura 10 — Diagrama de radar do cluster 2. . . . . . . . . . . . .. ... ... ... 51
Figura 11 — Diagrama de radar do cluster 3. . . . . . . . .. ... .. .. ... ... 52
Figura 12 — Diagrama de radar do cluster 4. . . . . . . . . . . . . . ... ... ... 53
Figura 13 — Diagrama de radar do cluster 5. . . . . . . . . . . . .. ... ... ... 54
Figura 14 — Mapa de calor dos clusters. . . . . . . . .. .. ... ... ... ..., 56
Figura 15 — Grafico de bolhas do uso do servigo de satide em relagao a percepc¢ao

de saude e aos clusters . . . . . . ... 57
Figura 16 — Avaliagdo do modelo Random Forest. . . . . . . .. .. ... ... ... 63
Figura 17 — Top 10 variaveis mais importantes no Random Forest. . . . . . . . . .. 64
Figura 18 — Matriz de confusao Random Forest . . . . . ... .. ... .. .. ... 65
Figura 19 — Avaliagdo do modelo SVM. . . . . . . .. .. .. ... ... 66
Figura 20 — Matriz de confusao SVC . . . . . . . .. ... oo . 67
Figura 21 — Avaliagdo do modelo MLP. . . . . . . . . .. .. ... ... ... .... 69
Figura 22 — Matriz de confusao MLP . . . . . . . ... ... ..o 70
Figura 23 — Avaliacdo do modelo XGBoost. . . . . . . .. .. ... ... ... ... 72
Figura 24 — Top 10 varidveis mais importantes no XGBoost. . . . . . . ... .. .. 73
Figura 25 — Matriz de confusao XGBoost . . . . . . . . ... ... L. 73
Figura 26 — Importancia das varidveis nos modelos Random Forest e XGBoost. . . 75

Figura 27 — Métricas de desempenho dos modelos preditivos. . . . . . . . . ... .. 76



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Lista de tabelas

— Descrigao das variaveis selecionadas. . . . . . ... ... ... L.
— Caracteristicas das bases resultantes apds o pré-processamento.

— Distribuicao da variavel-alvo: uso de servicos de saude. . . . . . . . ..
— Distribuicao balanceada da variavel-alvo: uso de servicos de satde.

— Distribuicao de observagoes por cluster. . . . . . . ... ... ... ..
— Colunas com alto percentual de valores ausentes ou ignorados. . . . . .
— Distribuicao de dados entre treinamento, validacao e teste. . . . . . . .
— Tempo de execugao na validacao cruzada Random Forest. . . . . . ..

— Tempo de execuc¢ao na validacao cruzada com SVM. . . . .. ... ..

Tabela 10 — Tempo de execugao na validacao cruzada MLP. . . . . . .. ... ...

Tabela 11 — Tempo de execucao na validagao cruzada XGBoost. . . . . . . . .. ..

Tabela 12 — Segmentagao da populagdo com base no uso dos servigos de satde.

40
40
41
45
60
61
62
66
68
71
74



Lista de abreviaturas e siglas

AVC Acidente Vascular Cerebral

DATASUS Departamento de Informacio e Informatica do Sistema Unico de Satide
DORT Distiurbios Osteomusculares Relacionados ao Trabalho

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

IMC Indice de Massa Corporal

MLP Multi-Layer Perceptron (Perceptron de Multiplas Camadas)

PCA Principal Component Analysis (Andlise de Componentes Principais)

PIB Produto Interno Bruto

PNS Pesquisa Nacional de Saide

SUS Sistema Unico de Satde

SVC Support Vector Classifier ( Classificador de Vetores de Suporte)

SVM Support Vector Machine (Mdquina de Vetores de Suporte)

WCSS Within-Cluster Sum of Squares (Soma dos Quadrados Dentro do Cluster)

XGB XGBoost (Eztreme Gradient Boosting)



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

2.0.1
2.1

2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.2

221
222
2.2.3
224
2.25
2.3

23.1
2.3.2
2.3.3
2.4

24.1
242
243
24.4
245
2.5

3.1
3.2
3.3
3.4

Sumario

INTRODUCAO . . . .. ittt e e e et e et e et e 15
Problema de pesquisa . . . . . . . .. ... ... ... .. 15
Objetivos . . . . . . . . . 15
Contribuicbes doestudo . . . . . . . . .. ..o 16
Justificativa . . . . . . ... 16
Estrutura do trabalho . . . . . . .. ..o 17
REFERENCIAL TEORICO . . .. .. .t ittt et ee e 18
Pré-processamento dedados . . . . . . . .. ... ... 18
Agrupamento . . . . . . ..o 19
Aniélise de componentes principais (PCA) . . . . . . ... ... ... 20
Determinacdo do nimero ideal de clusters: Método do Cotovelo . . . . . . 21
Validacdo dos grupos: Indice de Silhueta . . . . . . . ... ... ... ... 21
Classificacao . . . . . . . . . . . . . ... ... 21
Random Forest . . . . . . . . . . ... 22
Support Vector Machine (SVM) . . . . . ... ..o oo 22
Multi-Layer Perceptron (MLP) . . . . . . .. ... .. ... 23
XGBoost . . . .. 23
Métricas de avaliacdo . . . . . . . . ..o 24
Tecnologias . . . . . . . . ... 25
Tecnologias no pré-processamento . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 25
Tecnologias no agrupamento . . . . . . . . . .. ... L 26
Tecnologias na classificacdo . . . . . . . .. ... oL 27
Trabalhos relacionados . . . . . . . . ... ... ... ... ... 27
Fatores determinantes no uso de servicos de saude . . . . . . . .. .. .. 28
Uso da pesquisa nacional de satide (PNS) . . . . . . ... ... ... ... 28
Modelos preditivos na satde publica . . . . . .. ... ... ... ... 28
Avancos tecnoldgicos e desafios . . . . . .. ..o Lo 29
Perspectivas futuras . . . . . . . . . .. 29
Consideracoes finais . . . . . .. ... ... oo 29
METODOLOGIA . . . . . . e e e e e e e e e e e 30
Obtencdao da basededados . . . . . . .. ... ... ... .. ..... 30
Pré-processamento dos dados . . . . . . . ... ... L 30
Divisao em bases especificas . . . . .. . ... ... ... .. ... .. 31

Mineracao de dados: Agrupamento . . . . . . . .. ... ... ... 32



3.5
3.6
3.7

4.1

4.1.1
4.2

4.2.1
4.2.2
423
4.2.4
425
4.2.6
4.2.7
4.2.8
4.2.9
4.3

431
4.3.2
433
434
435
4.3.6
4.3.7
4.4

4.4.1
4.4.2
4.43
4.4.4
445
4.4.6
4.47
4.4.8

5.1
5.2
5.3

Analise exploratéria . . . . . . ... ..o 32
Modelagem preditiva: Classificacao . . . . . . . ... ... ... ... 32
Avaliacao dos modelos . . . . . . . ... o000 33
CARACTERIZACAODABASE . . . .. . 'ttt ii e 34
Colecaodados . . . . . . . . . . ... 34
Filtragem e selecao das variaveis . . . . . . . .. ... ... ... L. 34
Pré-processamento . . . . . . . . ... ... 36
Selecdo de dados validos . . . . . . . . ... 36
Transformacdo de variaveis categéricas bindrias . . . . . . . .. ... ... 37
Juncdo de colunas e reforco de variadveis clinicas . . . . . .. .. ... ... 37
Geracdo de novas varidveis . . . . . .. ..o 37
Célculo do peso amostral . . . . . . . .. ... 38
Tratamento de valores ausentes . . . . . . . . . . ... ... .. 39
Codificacdo da variavel alvo ( Target Encoding) . . . . . .. ... ... .. 39
Bases resultantes . . . . . . . ... 39
Balanceamento da base categérica . . . . . . .. ..o 40
Agrupamento (clustering) . . . . . . . .. ... 41
Filtragem e selecdo das varidveis . . . . . . . . . . ... ... .. ..... 41
Aniélise de componentes principais (PCA) . . . . . . ... ... ... ... 41
Determinacdo do nlimero ideal de clusters: Método do Cotovelo . . . . . . 42
Aplicacdo do algoritmo K-Means . . . . . . . . .. .. ... 43
Distribuicao dos clusters . . . . . . . . . ... 44
Validacdo dos grupos: Indice de Silhueta . . . . . . . ... ... ... ... 45
Erro do agrupamento . . . . . . ..o 47
Analise exploratéria dos clusters . . . . . . . . ... .. ... ..... 47
Andlisedo cluster 0. . . . . . . . . . . 47
Andlise do cluster 1. . . . . . . . .. 49
Andlise do cluster 2 . . . . . . . . . ..o 50
Andlise do cluster 3. . . . . . . . . .. 52
Andlise do cluster 4 . . . . . . . . . 53
Andlisedo cluster 5. . . . . . . . ... 54
Comparacdo dos clusters . . . . . . . . ... 55

Analise do uso do servico de salide em relacdo a percepcao de salude e aos

clusters . . . . . . 57
DESENVOLVIMENTO . . . . . & i i e e e e e e e e e e e e 59
Filtragem e selecdo das variaveis . . . . . . . . ... ... ... .. .. 59
Divisao de dados e treinamento dos modelos . . . . . . . ... ... 60

Classificacdao com Random Forest . . . . . ... ... .. .. ... .. 61



53.1
5.3.2
533
53.4
54

54.1
54.2
543
5.5

55.1
55.2
553
5.6

5.6.1
5.6.2
5.6.3
5.6.4

6.1
6.2
6.3
6.4

7.1
7.2
7.3

Analise do tempo de execucao na validacdo cruzada . . . . . . . .. .. .. 62
Analise das métricas . . . . . . . ... 63
Andlise da importancia das varidveis . . . . . .. .. ... L. 63
Andlise da matrizde confusdo . . . . . .. .. ... 64
Classificacdao com Support Vector Machine (SVM) . . . . . . . . .. 64
Andlise do tempo de execucdo na validacdo cruzada . . . . . . . . . .. .. 65
Andlise das métricas . . . . . . ... 66
Andlise da matrizde confusdo . . . . . .. .. ..o 67
Classificacdao com Multi-Layer Perceptron (MLP) . . . . . .. .. .. 67
Analise do tempo de execucdo na validacdo cruzada . . . . . . . .. .. .. 68
Andlise das métricas . . . . . . . ... e 69
Analise da matrizde confusao . . . . . . . . ... ... L. 69
Classificacdo com XGBoost . . . . . . . . ... ... ... . ...... 70
Analise do tempo de execucao na validacdo cruzada . . . . . . . .. .. .. 71
Andlise das métricas . . . . . . . . ... 71
Andlise da importancia das varidveis . . . . . . . . ... .. ... ... .. 72
Anidlise da matrizde confusdo . . . . . .. .. ... 72
RESULTADOS EDISCUSSAO . . . . . . ot it it e it e 74
Segmentacdao da populacdao . . . . . . ... 74
Analise de importancia das variaveis . . . . . . . ... ... ... ... 74
Desempenho do modelo preditivo . . . . . . ... ... ... ... .. 75
Discussao geral . . . . . . . . . ... 76
CONCLUSAO . . . . .ottt e e e 78
Impacto e aplicacdes . . . . . . . . ... ... 78
Limitacoes e trabalhos futuros . . . . . . . . ... ... ... ... .. 79
Conclusao final . . . . . ... ..o 79
REFERENCIAS . . . . . . . et 81
APENDICES 86

ANEXOS 89



15

1 Introducao

O crescente desafio de gerir o sistema de saude brasileiro tem sido amplamente
reconhecido em um cenario de restrigoes orcamentarias e aumento continuo da demanda por
servicos de satide. Dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) indicam
que, em 2019, os gastos com satide no Brasil representaram 9,6% do PIB, totalizando R$
711,4 bilhoes (IBGE, 2022). Esse valor representa um aumento em relagao a anos anteriores,
visto que, em 2015, os gastos com satide correspondiam a 8,3% do PIB (MUNDIAL, 2021).
Esse crescimento reflete a ampliagao da cobertura de servigos e o aumento da complexidade

dos atendimentos prestados no Sistema Unico de Satide (SUS).

Além disso, observa-se um crescimento significativo na utilizacdo dos servicos
de saude. Entre 2010 e 2019, a demanda por servigos como consultas médicas, exames
laboratoriais e terapias aumentou em aproximadamente 54% (Anahp, 2019). Esse aumento
foi particularmente expressivo em atendimentos ambulatoriais e exames complementares,
resultando em maior pressao sobre o sistema publico de satide. A crescente prevaléncia de
doencas cronicas, como diabetes e hipertensao, combinada ao envelhecimento populacional,
intensifica ainda mais essa demanda, tornando essencial o desenvolvimento de estratégias
para a alocagdo eficiente de recursos (SIMOES; MEIRA; SANTOS, 2021).

1.1 Problema de pesquisa

A gestao eficiente dos recursos de satide no Brasil é dificultada por varios fatores
criticos, incluindo a auséncia de ferramentas preditivas robustas que permitam identificar
previamente os individuos ou grupos com maior probabilidade de utilizar os servicos de
saude. Essa lacuna resulta em desperdicios de recursos, ineficiéncias operacionais e impactos
negativos na qualidade do atendimento ao paciente. Assim, a pergunta que norteia este
trabalho é: "Como desenvolver um modelo preditivo eficiente para identificar padroes de
uso dos servicos de saude com base nas caracteristicas demogrdficas, socioeconomicas e de

satde da populacdo brasileira?".

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste estudo é desenvolver e validar um modelo preditivo capaz
de identificar, com antecedéncia, individuos ou grupos propensos a demandar servigos de

saude. Para isso, os objetivos especificos incluem:

o Analisar padroes e tendéncias nos dados puiblicos de satide, identificando os principais
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fatores que influenciam o uso dos servigos de satde;

o Construir um modelo preditivo utilizando algoritmos de aprendizado de maquina e

técnicas de mineracao de dados;

o Avaliar a eficicia do modelo desenvolvido, considerando métricas de predicao e

impacto na alocagao eficiente de recursos.

1.3 Contribuicoes do estudo

Este estudo apresenta duas principais contribuicdes. A primeira refere-se a segmen-
tacao da populacao brasileira com base em caracteristicas clinicas, comportamentais e
demograficas, por meio de técnicas de agrupamento (PCA + K-means). Como resultado,
foram identificados seis perfis distintos de individuos, com diferentes niveis de comorbida-
des e padroes de percepcao de saude, permitindo uma analise detalhada de como esses
grupos acessam os servigos de satude. Dentre os clusters, destacam-se perfis com multiplas
comorbidades e alta procura por servigos, bem como grupos aparentemente saudaveis que

subutilizam o sistema de satide mesmo diante de fatores de risco como obesidade.

A segunda contribuicao é desenvolver um modelo preditivo para estimar a proba-
bilidade de utilizacao dos servicos de saude, utilizando algoritmos como Random Forest,
Support Vector Machine (SVM), Multi-Layer Perceptron (MLP) e Extreme Gradient Boos-
ting (XGB). O modelo XGBoost se destacou com acuracia de 78,5%, precisdao e revocacao
de 78,5% e Fl-score de 78,4%. A analise de importancia das varidveis indicou que fatores
como IMC, idade, presenca de depressao e hipertensao sao determinantes criticos. Esses
resultados evidenciam o potencial do modelo para apoiar gestores piiblicos na alocagao

eficiente de recursos e na formulacao de politicas mais direcionadas e preventivas.

1.4 Justificativa

A utilizacdo de modelos preditivos para a gestao de recursos de saude tem demons-
trado resultados promissores em contextos internacionais (ZHAO; ATUN; ANINDYA,
2021; VOS et al., 2017). No Brasil, ferramentas analiticas robustas podem contribuir
significativamente para a mitigacao de desigualdades no acesso aos servigos de satide e
para o fortalecimento do SUS, sobretudo diante de desafios como a crescente demanda por
servigos especializados e o envelhecimento populacional. Este estudo busca preencher essa

lacuna, fornecendo um modelo preditivo adaptado as especificidades do contexto brasileiro.
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1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos. Apés a introdugao, o Capitulo
2 apresenta a revisao da bibliogréafica, destacando modelos preditivos na area da satude. O
Capitulo 3 detalha a metodologia empregada. O Desenvolvimento e resultados e analises
sao apresentados no Capitulo 5, seguidos pelas conclusoes e recomendacoes no Capitulo
6.
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?2 Referencial tedrico

Este capitulo apresenta os fundamentos tedéricos que sustentam a construcao
do modelo preditivo proposto neste trabalho. Serdo discutidos os principais conceitos
relacionados ao pré-processamento, a mineragao de dados, ao agrupamento e a classificacao,
com o intuito de fornecer o embasamento necessario a compreensao das abordagens

metodologicas adotadas.

2.0.1 Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados é uma etapa fundamental em projetos de ciéncia de
dados, sendo responsavel pela preparacao dos dados para andlise estatistica ou modelagem
preditiva. Estima-se que entre 60% e 80% do tempo total de desenvolvimento de projetos

analiticos seja dedicado a essa fase, o que evidencia sua importancia para a qualidade e
confiabilidade dos modelos gerados (GARCIA; LUENGO; HERRERA, 2016).

No contexto da satide publica, a complexidade e a heterogeneidade dos dados
tornam o pré-processamento ainda mais crucial. A Pesquisa Nacional de Saude (PNS)
2019, utilizada neste trabalho, reine dados demograficos, socioeconémicos, clinicos e
comportamentais da populacao brasileira, frequentemente obtidos por meio de autorrelato,
o que pode introduzir omissoes, ruidos e inconsisténcias (Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE), 2020).

As principais estratégias adotadas no pré-processamento incluem:

« Filtragem e selecao de variaveis: Essa etapa visa reduzir a dimensionalidade
do conjunto de dados, eliminando atributos irrelevantes, redundantes ou com baixa
variabilidade. A selecao de variaveis é fundamental para melhorar a interpretabilidade
dos modelos e reduzir o risco de sobreajuste, além de contribuir para a eficiéncia
computacional dos algoritmos (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

« Remocao de dados invalidos: A exclusao de registros com informagoes inconsis-
tentes ou ausentes em variaveis-chave é essencial para garantir a qualidade analitica
da base. A presenca de dados invélidos pode introduzir viés, distorcer padroes e
comprometer a validade dos resultados obtidos (RAHM; DO, 2000).

o Transformacao de variaveis em binarios: A conversao de variaveis categéricas
com respostas como “Sim” e “Nao” para valores binarios (1 e 0) ¢ uma pratica comum
em aprendizado de maquina. Essa transformacao permite o uso dessas variaveis em

algoritmos que exigem entradas numeéricas e facilita o calculo de métricas estatisticas

(HAN; KAMBER; PEI, 2011).
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o Juncao de colunas: A fusdo de variaveis com informagoes semelhantes ou comple-
mentares visa simplificar a estrutura dos dados e evitar redundancias. No contexto da
saude, essa estratégia permite consolidar o histérico clinico do paciente e gerar atri-
butos mais representativos, como no caso da unificagdo de diagnodsticos gestacionais
com variaveis principais (SHICKEL et al., 2018).

o Geracao de variaveis derivadas: Criar novos atributos a partir de variaveis
existentes. Ela é fundamental para enriquecer o conjunto de dados e possibilitar que

os modelos identifiquem padrées mais relevantes (World Health Organization, 2000).

e Calculo do peso amostral: Em bases de dados com amostragem complexa,
como a PNS, a utilizagao de pesos amostrais é imprescindivel para garantir a
representatividade dos resultados em relacao a populacao-alvo. O uso correto dos

pesos ajusta as estimativas para que reflitam adequadamente a estrutura demogréfica

nacional (BARROS; VICTORA, 2019).

« Tratamento de valores ausentes: O manejo de dados faltantes é essencial para
manter a integridade da base e evitar perdas amostrais. Estratégias como substitui¢ao
por valores padrao (-1 ou 0) sdo simples, porém eficazes, especialmente em modelos
que nao toleram valores nulos (SAAR-TSECHANSKY; PROVOST, 2007).

« Codificagao supervisionada (Target Encoding): Essa técnica consiste em
substituir categorias por valores numéricos calculados com base na média da variavel
alvo para cada grupo. O Target Encoding preserva a correlagao estatistica entre a
variavel categérica e o desfecho, sendo util em modelos supervisionados com variaveis
de alta cardinalidade (MICCI-BARRECA, 2001). Além disso, evita a explosao

dimensional tipica do one-hot encoding.

o Balanceamento da base com NearMiss-1: Quando ha desbalanceamento entre
as classes da variavel alvo, algoritmos preditivos podem favorecer a classe majoritaria.
O NearMiss-1 é uma técnica de undersampling que seleciona amostras da classe
majoritaria com base em sua menor distancia para instancias da classe minoritaria.
Isso melhora a capacidade do modelo de identificar corretamente ambas as classes,
reduzindo o viés de classificacao (MANI; ZHANG, 2003).

2.1 Agrupamento

O agrupamento (clustering) é uma técnica de aprendizado nao supervisionado
amplamente utilizada no campo da mineracao de dados, com o propédsito de identificar
estruturas naturais dentro de um conjunto de dados sem a necessidade de rétulos pre-
viamente definidos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2013). Diferentemente dos métodos

supervisionados, que se baseiam em categorias conhecidas para treinar os modelos, o
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agrupamento permite explorar e descobrir padroes ocultos, promovendo segmentagoes que

refletem a similaridade entre observagoes.

Essa abordagem é particularmente 1til em contextos multidimensionais, como bases
de dados de satide ptublica, que retinem informagoes clinicas, demograficas e socioeconémicas
de grande diversidade. A partir da andalise da proximidade entre os dados, é possivel
formar grupos que compartilham caracteristicas semelhantes, permitindo analises mais

direcionadas e detalhadas (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

No campo da satude, o agrupamento tem sido cada vez mais utilizado para carac-
terizar perfis populacionais e identificar grupos com necessidades especificas de atencao.
Essa técnica contribui para a formulacao de politicas publicas mais eficazes, apoiando
a alocacao racional de recursos, a definicao de prioridades e o desenho de intervengoes
personalizadas (BERNAL; RESTREPO, 2018; LOPES; OLIVEIRA; MATOS, 2019). Por
exemplo, ao segmentar a populagdo com base em condi¢bes como doencgas cronicas, faixa
etaria, ou acesso a servicos médicos, ¢ possivel desenvolver programas preventivos mais

direcionados e eficientes.

2.1.1 Anélise de componentes principais (PCA)

A Anélise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica estatistica de reducao
de dimensionalidade que transforma um conjunto de variaveis correlacionadas em um
novo conjunto de variaveis nao correlacionadas, denominadas componentes principais
(JOLLIFFE; CADIMA, 2016). Essa transformagao permite representar os dados em um
espaco de menor dimensao, preservando ao maximo a variancia original, o que facilita a

visualizacao e a interpretacao dos padroes existentes.

No presente estudo, a PCA foi aplicada como etapa preliminar ao agrupamento,
com o objetivo de reduzir a complexidade do conjunto de dados e eliminar redundancias.

Os principais elementos considerados foram:

« Componentes principais: cada componente representa uma combinacao linear

das varidveis originais e capta uma dire¢ao de maxima variancia nos dados.

» Variacao explicada: indica a propor¢ao da variabilidade dos dados representada

por cada componente.

e Variagcao acumulada: utilizada para definir o nimero de componentes a serem
retidos, considerando um limite de explicagao satisfatéria (geralmente acima de 85%

da variancia total).
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2.1.2 Determinacdo do nimero ideal de clusters: Método do Cotovelo

Para a definicdo do ntimero ideal de clusters, foi empregado o método do cotovelo
(Elbow Method), técnica amplamente utilizada em combinagdes com o algoritmo K-means.
Esse método consiste na execugao iterativa do algoritmo para diferentes valores de &

(quantidade de grupos), calculando-se, para cada valor, a soma dos quadrados intra-cluster
(WCSS — Within-Cluster Sum of Squares) (KODINARIYA; MAKWANA, 2013).

A partir da analise grafica da relacao entre k£ e o WCSS, o ponto de inflexdo —
visualmente semelhante a um “cotovelo” — indica o valor 6timo de clusters, pois representa
o ponto a partir do qual o ganho em homogeneidade dos grupos se torna marginal. Essa
escolha visa o equilibrio entre complexidade do modelo e qualidade da segmentagao,

evitando tanto o subajuste (poucos clusters) quanto o sobreajuste (muitos clusters).

2.1.3 Validaco dos grupos: Indice de Silhueta

Complementando a defini¢do do niimero de clusters, foi utilizado o Indice de Silhueta,
métrica que avalia o grau de coesao interna e separacao entre grupos. O valor da silhueta
varia entre -1 e 1, sendo que valores proximos de 1 indicam que os elementos estao bem
agrupados em relagdo ao seu proprio grupo e bem separados dos demais (ROUSSEEUW,
1987).

O uso combinado do método do cotovelo com o indice de silhueta fornece uma base
solida para a escolha do nimero ideal de clusters, assegurando segmentagoes consistentes

e interpretaveis.

2.2 Classificacao

A tarefa de classificagdo consiste em atribuir uma etiqueta (ou classe) a uma instan-
cia com base em seus atributos observaveis, sendo uma das abordagens mais amplamente
utilizadas em problemas de aprendizado de maquina supervisionado. Nesse paradigma, o
modelo é treinado com um conjunto de dados rotulado, aprendendo a identificar padroes
que distinguem entre categorias distintas (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

No contexto da satude publica, a classificacdo preditiva assume papel estratégico ao
possibilitar a antecipacao de demandas por servigos, a identificagdo de grupos populacionais
de risco e a tomada de decisoes mais eficientes quanto a alocacao de recursos (HOSSEINT,;
CHEN; ATUN, 2018). A integragao entre varidveis demograficas, clinicas e socioecondmicas
amplia a capacidade de predi¢cao e fornece uma base robusta para o planejamento de
politicas publicas direcionadas (TOPOL, 2019).

Neste trabalho, foram analisadas quatro abordagens comumente utilizadas em

tarefas de classificacdo: Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Multi-Layer
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Perceptron (MLP) e Extreme Gradient Boosting (XGB).

2.2.1 Random Forest

O algoritmo Random Forest é uma técnica baseada em ensemble learning, que
combina multiplas arvores de decisdao para obter um modelo mais robusto e preciso.
Proposto por Breiman (2001) (BREIMAN, 2001), o método consiste na construcao de
diversas arvores com subconjuntos aleatorios de dados e variaveis, utilizando a estratégia

de bootstrap e divisao aleatoria de atributos.

Cada arvore fornece uma predicao individual, e o resultado final da floresta é deter-
minado por meio de votagao majoritaria (no caso de classificagao). Essa abordagem reduz
a variancia dos modelos e melhora a capacidade de generalizacao, sendo particularmente

eficaz em situagoes com grande nimero de varidveis e interagoes nao lineares (LIAW;

WIENER, 2002).

No campo da saide, o Random Forest tem sido utilizado com sucesso para pre-
ver desfechos clinicos, identificar fatores de risco e apoiar a tomada de decisdo médica,
destacando-se também por sua capacidade de avaliar a importancia relativa das variaveis
preditoras (TOPOL, 2019).

2.2.2  Support Vector Machine (SVM)

A Support Vector Machine (SVM) é uma técnica de aprendizado supervisionado
proposta por Vapnik e Cortes nos anos 1990 (CORTES; VAPNIK, 1995). Trata-se de um
classificador robusto que busca identificar o hiperplano 6timo que maximiza a margem de

separacao entre classes distintas.

Em cenérios onde os dados nao sao linearmente separaveis, a SVM recorre ao uso
de fungoes kernel, que permitem mapear os dados para espagos de maior dimensionalidade,
facilitando a separacao (HEARST et al., 1998). Essa abordagem é especialmente vantajosa
em problemas com poucos exemplos rotulados e grande niimero de atributos, caracteristicas

comuns em bases de saude.

Neste trabalho, a técnica de SVM foi implementada por meio da classe SVC (Sup-
port Vector Classifier) da biblioteca scikit-learn, que fornece uma interface prética e

parametrizavel para aplicacao do modelo em dados tabulares.

Apesar de sua eficiéncia tedrica, modelos baseados em SVM podem apresentar
limitagoes em situacoes com forte desbalanceamento entre classes, exigindo cuidados
adicionais no processo de validagdo e ajustes dos hiperpardmetros (GENG; LIU; ZHANG,
2015).
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2.2.3  Multi-Layer Perceptron (MLP)

As redes neurais artificiais constituem uma das vertentes mais poderosas do apren-
dizado de maquina, sendo especialmente indicadas para problemas com relagoes complexas
e nao lineares entre variaveis. Dentre suas diversas arquiteturas, destaca-se o Multi-Layer
Perceptron (MLP), uma rede do tipo feedforward composta por multiplas camadas ocultas
e fungoes de ativagdo nao lineares (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O MLP aprende por meio do algoritmo de retropropagacao, ajustando os pesos
das conexoOes para minimizar o erro de predicao. Essa arquitetura é amplamente utilizada
em aplicagoes biomédicas e epidemiologicas, como na previsao de readmissoes hospitalares
e na classificagao de perfis de risco (SHICKEL et al., 2018).

Apesar de seu alto desempenho preditivo, redes neurais como o MLP apresentam
desvantagens em relacdo a interpretabilidade, o que pode limitar sua adog¢ao em contextos

onde a transparéncia dos modelos é essencial, como na gestao de politicas publicas em

satde (BAXT, 1995).

2.2.4 XGBoost

O eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo baseado em &rvores
de decisao que adota a técnica de gradient boosting para a construcao sequencial de
modelos. Proposto por Chen e Guestrin (2016) (CHEN; GUESTRIN, 2016), o XGBoost
tem se destacado por sua alta eficiéncia, capacidade de paralelizagao e controle eficaz de

overfitting.

Diferente do Random Forest, o XGBoost constréi os modelos de forma aditiva,
onde cada nova arvore busca corrigir os erros cometidos pelas anteriores. Além disso,
incorpora regularizagoes L1 e L2 em sua funcao de custo, o que contribui para a robustez
e generalizacao do modelo. A regularizacao L1, também conhecida como Lasso, adiciona a
funcao de custo o valor absoluto dos coeficientes dos parametros, incentivando a esparsidade
do modelo ao reduzir alguns coeficientes a zero, o que pode eliminar variaveis irrelevantes.
Ja a regularizacao L2, ou Ridge, utiliza o quadrado dos coeficientes, penalizando valores
muito grandes e promovendo modelos mais suaves e menos propensos ao ajuste excessivo
aos dados de treino. A combinacao dessas penalizagoes permite ao XGBoost controlar
a complexidade do modelo e evitar sobreajuste, especialmente em bases com muitos

atributos.

No dominio da saide, o XGBoost tem sido amplamente utilizado em tarefas como
predicao de risco cardiovascular, triagem de pacientes e alocacao inteligente de recursos,

com desempenho superior a muitos algoritmos tradicionais (NIELSEN, 2016).
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2.2.5 Meétricas de avaliacao

No contexto da satiide publica, onde as decisdes baseadas em modelos podem
impactar diretamente a alocagao de recursos e o atendimento a populacdo, a escolha
criteriosa das métricas de avaliagdo ¢ ainda mais critica (SIDEY-GIBBONS; SIDEY-
GIBBONS, 2020).

As métricas fornece uma perspectiva diferente sobre o desempenho do modelo,
sendo indicadas para diferentes contextos de desequilibrio entre classes ou custos associados
a falsos positivos e falsos negativos. Dentre as métricas mais utilizadas em problemas de

classificacdo binaria, destacam-se:

« Acuracia (accuracy): representa a proporcao total de predigdes corretas sobre o
total de observacoes. Embora amplamente utilizada, a acuracia pode ser enganosa

em cenarios com classes desbalanceadas, pois tende a favorecer a classe majoritaria

(FAWCETT, 2006).

» Precisao (precision): é a razao entre os verdadeiros positivos e o total de positivos
preditos pelo modelo. Essa métrica é particularmente relevante quando o custo
de um falso positivo é alto, como em diagnosticos médicos, onde uma indicagao

incorreta de doencga pode gerar ansiedade e gastos desnecessarios com exames (SAITO;
REHMSMEIER, 2015).

« Revocacgao (recall): também chamada de sensibilidade, mede a proporgao de ver-
dadeiros positivos identificados corretamente pelo modelo. No contexto de satde
publica, essa métrica é essencial quando se busca garantir que todos os individuos

de risco sejam corretamente identificados, minimizando o nimero de casos nao

detectados (POWERS, 2011).

e F1-Score: é a média harmonica entre precisao e revocagao, fornecendo um equilibrio
entre as duas métricas. E especialmente 1til em problemas com classes desbalance-

adas, pois penaliza modelos que favorecem um indicador em detrimento do outro

(GOUTTE; GAUSSIER, 2005).

Além das métricas mencionadas, a matriz de confusao também foi utilizada
neste trabalho como instrumento visual para avaliar o desempenho do modelo. Essa matriz
organiza as predi¢oes em quatro categorias: verdadeiros positivos, verdadeiros negativos,
falsos positivos e falsos negativos, permitindo uma anélise mais granular dos acertos e

erros cometidos pelo classificador.

A importancia das variaveis também foi considerada como métrica complementar
de avaliacao, permitindo identificar quais atributos mais influenciam nas decisdes do modelo.

Técnicas como Permutation Importance foram utilizadas para mensurar o impacto de cada
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variavel sobre o desempenho preditivo, favorecendo a interpretabilidade e a transparéncia

do modelo.

Como reforgado por (FERRI; HERNANDEZ-ORALLO; MODROIU, 2009), nao
existe uma métrica universalmente superior, sendo necessario considerar os objetivos
do estudo e os riscos associados a erros de classificagao para definir as métricas mais

apropriadas.

2.3 Tecnologias

A escolha das tecnologias utilizadas neste trabalho foi orientada pela necessidade
de manipular grandes volumes de dados. Para isso, adotou-se uma abordagem hibrida,
utilizando as linguagens R e Python, com execu¢ao priméaria no ambiente do Google
Colab, uma plataforma baseada na nuvem que permite o desenvolvimento e execucao de

codigo Python com acesso facilitado a recursos computacionais e bibliotecas especializadas
(BISONG, 2019).

As tecnologias foram organizadas segundo as etapas do estudo: pré-processamento
dos dados, agrupamento e classificagao. A seguir, detalham-se as bibliotecas empregadas

em cada uma dessas fases.

2.3.1 Tecnologias no pré-processamento

O tratamento dos microdados da Pesquisa Nacional de Satide (PNS) 2019 foi con-
duzido na linguagem R, escolhida por sua robustez em andlises estatisticas e manipulagao

de dados amostrais complexos. As bibliotecas utilizadas foram:

« PNSIBGE (LIMA, 2023): biblioteca especializada na estrutura da PNS, permitindo

importacao e organizacao dos microdados com aplicacao direta dos pesos amostrais.

o survey (LUMLEY, 2023): fornece suporte para andlise estatistica considerando o

desenho amostral complexo da PNS, incluindo estratificacao e conglomerados.

« openxlsx (SCHAUBERGER; WALKER, 2023): possibilita leitura e escrita de

arquivos Excel de forma eficiente, sem dependéncias externas.

o dplyr (WICKHAM; FRAN¢OIS, 2023): facilita a manipulagdo de dados tabulares

com sintaxe intuitiva para filtragem, agrupamento e transformacao.

o ggplot2 (WICKHAM, 2023a): base para construgao de graficos sofisticados, utilizada

na visualizagao exploratoria e apresentacao dos dados.

« corrplot (WEI; SIMKO, 2023): permite gerar mapas de calor de correla¢ao entre

variaveis, lteis para avaliar colinearidade.



Capitulo 2. Referencial tedrico 26

« reshape2 (WICKHAM, 2023b): utilizada para reorganizagao da estrutura dos dados,

convertendo formatos entre wide e long.

 igraph (CSARDI; NEPUSZ, 2023) e ggraph (PEDERSEN, 2023): empregadas na
construcao e visualizacao de grafos de correlagdo, destacando as relagoes estruturais

entre varidveis.

» ggrepel (SLOWIKOWSKI, 2023): aprimora a legibilidade dos graficos ao posicionar

rotulos de forma inteligente.

2.3.2 Tecnologias no agrupamento

A etapa de agrupamento foi realizada em Python, linguagem amplamente utilizada
em projetos de ciéncia de dados, em conjunto com bibliotecas voltadas a modelagem,

visualizagao e analise exploratéria:

o NumPy (HARRIS, 2023): base para operagoes vetorizadas e manipulagdo de matrizes

numéricas de alta performance.

« Pandas (TEAM, 2023): biblioteca central para manipulacao de DataFrames, utili-

zada no tratamento e organizacao dos dados.

« Matplotlib (HUNTER, 2023) e Seaborn (WASKOM, 2023): ferramentas para

construcao de graficos estaticos e analises exploratérias visuais.

« Plotly (INC., 2023): utilizada para visualizagoes interativas, facilitando a interpre-

tagao de clusters e variaveis em multiplas dimensoes.

o NetworkX (HAGBERG; SCHULT; SWART, 2023): permite a andlise de estruturas

de grafos, representando rela¢oes entre variaveis.

« Itertools (FOUNDATION, 2023): médulo nativo do Python utilizado para gerar

combinagoes e permutagoes entre variaveis.

« Scikit-learn (PEDREGOSA, 2023): principal biblioteca de aprendizado de maquina,
da qual foram utilizadas:
— KMaeans: algoritmo de agrupamento baseado em similaridade.

— PCA (Principal Component Analysis): técnica de redugao de dimensiona~

lidade para visualizagao dos dados.

— silhouette__score e silhouette_samples: métricas para avaliagdo da quali-

dade dos clusters.

— MinMaxScaler: responsavel pela normalizacao dos dados para manter as

variaveis na mesma escala.
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2.3.3 Tecnologias na classificacao

Na etapa de classificagao, os modelos preditivos foram desenvolvidos em Python
com o suporte de bibliotecas voltadas para modelagem estatistica, aprendizado de maquina

e andlise de desempenho.

o NumPy (HARRIS, 2023) e Pandas (TEAM, 2023): empregadas para estruturacio,

manipulacao e tratamento dos dados de entrada dos modelos.

« Matplotlib (HUNTER, 2023), Seaborn (WASKOM, 2023) e Plotly (INC., 2023):
utilizadas para criacao de visualizacoes das métricas de avaliagao e interpretacao

dos resultados.

e tqdm (AL., 2023): biblioteca para monitoramento de execugoes iterativas por meio

de barras de progresso.

o scikit-learn (PEDREGOSA, 2023): utilizada para a implementagao dos algoritmos
Random Forest, SVC (implementacao da técnica Support Vector Machine) e MLP,

bem como para:

— divisao de dados (train_test_split),

validagao cruzada (StratifiedKFold),

— otimizagdo de hiperparametros (GridSearchCV),

— célculo de métricas (accuracy, precision, recall, f1-score, confusion_matrix),

— avaliagao da importancia das varidveis (permutation_importance).

» xgboost (CHEN; GUESTRIN, 2023): biblioteca especializada para o modelo XGBo-
ost, amplamente adotada por seu desempenho superior em classificagoes com dados

tabulares.

» joblib e pickle: responsaveis pela serializacao dos modelos, garantindo reprodutibi-

lidade e agilidade nos experimentos.

o IPython.display: utilizada para exibicao clara de resultados em ambientes interati-

vos como o Jupyter Notebook ou Google Colab.

2.4 Trabalhos relacionados

O uso de modelos preditivos na area da satide tem crescido consideravelmente nas
ultimas décadas, impulsionado pelo avanco de tecnologias computacionais e pela maior
disponibilidade de grandes volumes de dados. Tais modelos tém se mostrado promissores

para prever demandas por servicos, otimizar a alocagao de recursos e subsidiar decisoes
estratégicas em politicas ptblicas (BATES et al., 2014; HOSSEINI; CHEN; ATUN, 2018).
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2.4.1 Fatores determinantes no uso de servicos de salude

A literatura aponta que o uso de servicos de saude ¢ influenciado por uma com-
binacao de fatores clinicos, demograficos e socioeconémicos. Doengas cronicas, como
hipertensao, diabetes e obesidade, estao entre os principais determinantes da frequéncia ao
atendimento médico (VOS et al., 2017). Além disso, aspectos como idade avangada, baixa
escolaridade e menor renda sao associados a maior utilizagdo dos servicos, especialmente
em contextos de desigualdade social (ZHAO; ATUN; ANINDYA, 2021).

No Brasil, estudos como o de Romero, Costa e Moraes (2018) destacam a elevada
prevaléncia de condigdes como dor lombar cronica, que tém impacto significativo sobre a
procura por atendimento na rede publica. Outros fatores relevantes incluem a percepcao
negativa do proprio estado de satide e a auséncia de plano de satde, conforme evidenciado
por Mendonga et al. (2021).

2.4.2 Uso da pesquisa nacional de satide (PNS)

A Pesquisa Nacional de Saide (PNS), conduzida pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), constitui uma das mais importantes fontes de dados sobre
a saude da populacao brasileira. Seus microdados abrangem informagdes detalhadas sobre
condigoes clinicas, fatores de risco, acesso aos servigos e perfil socioeconomico da populagao
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2020).

Apesar de sua abrangéncia, a base apresenta limitacoes. Segundo Barros e Victora
(2019), os dados autorrelatados podem estar sujeitos a viés de memoria e subnotificagao.
Além disso, a sub-representagao de determinados grupos pode comprometer a robustez
estatistica das andlises preditivas, exigindo o uso de técnicas especificas de ponderagao e

correcao amostral.

2.4.3 Modelos preditivos na salde publica

Em escala global, a aplicacao de modelos preditivos tem se mostrado eficaz para
identificar populac¢oes vulneraveis, prever surtos epidemiologicos e direcionar recursos de
forma mais estratégica (TOPOL, 2019; BATES et al., 2014). No Brasil, essas técnicas tém
sido apontadas como ferramentas valiosas para melhorar a eficiéncia do Sistema Unico de

Saide (SUS), especialmente diante de recursos limitados e alta demanda.

Pesquisas como a de Simoes, Meira e Santos (2021) demonstraram a viabilidade de
utilizar dados da PNS para prever padroes de atendimento e propor agoes baseadas em
evidéncias. Da mesma forma, Zhao, Atun e Anindya (2021) evidenciaram a capacidade de
modelos baseados em aprendizado de maquina para estimar com precisao os custos de

pacientes com doencgas cronicas, possibilitando intervengoes mais eficazes.
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2.4.4 Avancos tecnolégicos e desafios

Os avancgos em ciéncia de dados e inteligéncia artificial possibilitaram melhorias
significativas no armazenamento, processamento e analise de dados em satude. No entanto,
ainda existem desafios importantes a serem superados. Entre eles, destacam-se a necessidade
de padronizacao dos dados, a explicabilidade dos modelos e a garantia da privacidade dos
individuos (SHICKEL et al., 2018; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A integracdo da PNS com outras bases administrativas, como os sistemas do

DATASUS, é uma estratégia recomendada para enriquecer os modelos preditivos e ampliar
sua aplicabilidade pratica (BARROS; VICTORA, 2019).

2.4.5 Perspectivas futuras

As perspectivas para o uso de modelos preditivos em saude ptblica sdo amplamente
promissoras. Tendéncias como o uso de dados em tempo real, o aprimoramento de técnicas
de deep learning e o desenvolvimento de sistemas de apoio a decisao baseados em evidéncias

devem fortalecer ainda mais essa area nos préximos anos (TOPOL, 2019).

Com a ampliagao da digitalizacao da saude e o fortalecimento da governanca de
dados, espera-se que esses modelos se tornem instrumentos centrais na formulacao de
politicas publicas, contribuindo para maior equidade, eficiéncia e qualidade nos servicos

oferecidos a populacao.

2.5 Consideracoes finais

A literatura revisada destaca o potencial dos modelos preditivos para otimizar a
gestao dos sistemas de saude. A combinacao de dados publicos, algoritmos avancgados e
estratégias de implementacao adaptadas a realidade brasileira pode contribuir significati-
vamente para a melhoria da eficiéncia e equidade no acesso aos servigos de saide. Além
disso, a escolha dos algoritmos utilizados, fundamentada em estudos anteriores, reforca a

robustez do modelo desenvolvido neste trabalho.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve, de forma sistematica, as etapas adotadas para a construgao
do modelo preditivo proposto, seguindo a estrutura metodolégica apresentada na Figura 1.

O fluxo contempla desde a obtencao da base de dados até a avaliacio dos modelos

preditivos.
Figura 1 — Fluxograma da metodologia aplicada no estudo.
Modelos Preditivos Avaliagdo dos
Classificacao Modelos
Base Categorica
PNS - Pesquisa Pré-Processamento
Nacional de Saude da Base

Base Bindria

Mineragdo de
Dados
Agrupamento

Analise
Exploratéria

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1 Obtencao da base de dados

O ponto de partida da metodologia foi a utilizacdo dos dados da Pesquisa Nacional

de Saide (PNS) 2019, conduzida pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
em parceria com o Ministério da Satde (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

(IBGE), 2020).

3.2 Pré-processamento dos dados

Na etapa de pré-processamento as principais atividades realizadas foram:

« Filtragem e sele¢ao de variaveis: selecao criteriosa de atributos foi realizada com
base em evidéncias da literatura, analise estatistica e recomendacoes de especialistas

da area da saude.

« Remocao de dados invalidos: foram excluidos registros de individuos com menos
de 18 anos, bem como observagoes com valores ausentes em variaveis essenciais como

peso, altura e uso de servigos de satde.
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Y

» Transformagao de variaveis em binarios: varidveis com respostas “Sim” e “Nao’
foram codificadas em valores numéricos (1 e 0, respectivamente), permitindo sua

utilizagao por algoritmos que exigem entradas numéricas.

e Juncao de colunas: diagndsticos de doencas como diabetes e hipertensao durante a
gestacao foram incorporados as variaveis principais, ampliando a representatividade
dos histéricos clinicos (SHICKEL et al., 2018). Como também as varidveis de uso de

servicos de saude e internagoes foram unificadas em uma tnica variavel.

 Geracao de variaveis derivadas: foram criadas novas variaveis, como faixas
etéarias, cdlculo de IMC e grupos de percepcao da saide (World Health Organization,
2000).

o Calculo do peso amostral: para assegurar a representatividade populacional,
foram utilizados os pesos amostrais fornecidos pela PNS, conforme metodologia reco-
mendada para analises com dados de amostragem complexa (BARROS; VICTORA,
2019).

« Tratamento de valores ausentes: valores ausentes foram tratados por substituicao
padrao — utilizando -1 para criagao da base categérica numérica e 0 para criagao
da base binaria — evitando a exclusao de registros e mantendo a integridade da
amostra (SAAR-TSECHANSKY; PROVOST, 2007).

» Codificagao supervisionada (Target Encoding): Para varidveis categéricas,
aplicou-se o Target Encoding, técnica que substitui as categorias por valores numéricos

baseados na média da variavel alvo para cada grupo.

« Balanceamento da base com NearMiss-1: Como estratégia para lidar com o
desbalanceamento entre classes da variavel alvo, foi adotada a técnica de undersam-
pling NearMiss-1, que seleciona exemplos da classe majoritaria com base em sua
proximidade com instancias da classe minoritaria (MANI; ZHANG, 2003).

3.3 Divisao em bases especificas

Para atender aos diferentes objetivos analiticos, o conjunto de dados foi particionado

em duas versoes:
« Base binaria: contendo todos os atributos selecionados e tratados em variaveis
binarias, utilizada na etapa de agrupamento.

« Base categorica: contendo todos os atributos selecionados e tratados em formato

categoérico numérico, destinada a modelagem preditiva.
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3.4 Mineracdo de dados: Agrupamento

Com base na base binaria, foi aplicado o algoritmo K-means, técnica ampla-
mente utilizada para segmentacao de dados pela similaridade entre observac¢oes (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2013). O nimero ideal de clusters foi determinado por meio do
método do cotovelo e do indice de silhueta, garantindo a formacao de grupos coesos e bem
separados (ROUSSEEUW, 1987).

3.5 Analise exploratoria

Apos o agrupamento, foi realizada uma anélise exploratéria dos clusters formados
e da distribuicao das variaveis, com énfase na caracterizacdo epidemioldgica de cada
grupo. Essa etapa permitiu contextualizar os perfis identificados e fundamentar as etapas

posteriores de classificacao e interpretacao dos modelos.

3.6 Modelagem preditiva: Classificacao

Com base na base categorica, foi desenvolvida uma modelagem preditiva para
estimar a probabilidade de uso dos servigos de saude. Foram avaliados quatro algoritmos

de aprendizado supervisionado:

« Random Forest (BREIMAN, 2001): modelo baseado em mltiplas &rvores de

decisdo, robusto a ruidos e interpretavel.

« Support Vector Machine (SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995): técnica eficaz em da-
dos de alta dimensionalidade e com margens de separacgao nao triviais. Neste trabalho,

a implementacao foi realizada por meio da classe SVC da biblioteca scikit-learn.

o Multi-Layer Perceptron (MLP) (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015): rede neu-
ral com multiplas camadas ocultas, capaz de capturar relagoes nao lineares entre

variaveis.
« Extreme Gradient Boosting (XGB) (CHEN; GUESTRIN, 2016): algoritmo de

gradient boosting com alta capacidade preditiva e controle de overfitting.

Os modelos foram treinados com validagao cruzada estratificada (Stratified K-Fold

Cross Validation), promovendo a estabilidade das estimativas de desempenho.
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3.7 Avaliacao dos modelos

A avaliagdo dos modelos preditivos foi realizada com base nas métricas classicas de
desempenho para classificagdo binaria (POWERS, 2020):

e Acuracia: mede a proporcao total de previsoes corretas.
» Precisao: indica a taxa de verdadeiros positivos entre os classificados como positivos.

« Revocagao (Recall): identifica a capacidade do modelo em detectar corretamente

0S casos positivos.

o F1-Score: média harmonica entre precisao e revocagao, ttil em cendarios com desba-

lanceamento de classes.

Adicionalmente, utilizou-se a técnica de Permutation Importance para interpretar
a contribuicao individual de cada varidavel no desempenho dos modelos, fortalecendo a
explicabilidade dos resultados e facilitando a aplicagao pratica no contexto da satde

publica.

Também foi aplicada a matriz de confusao, permitindo uma analise detalhada
da distribuicao entre verdadeiros e falsos positivos e negativos, o que contribui para a

compreensao da qualidade das predigoes em cada classe.

Essas abordagens complementares foram fundamentais para garantir uma avali-
acao abrangente dos modelos, considerando tanto o desempenho quantitativo quanto a

interpretabilidade dos resultados.
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4 Caracterizacao da base

Este capitulo descreve o processo de construcao e preparacao da base de dados
utilizada neste estudo, originada a partir da Pesquisa Nacional de Saide (PNS) de 2019.
Sao abordadas as etapas de coleta, filtragem e transformacao das varidveis, bem como
os procedimentos de pré-processamento, balanceamento das classes e definicao das bases
resultantes para as andlises de agrupamento e classificagdo. O objetivo foi garantir a
qualidade e a estruturagdo adequada dos dados, viabilizando a aplicacao das técnicas de

mineragao de dados com maior precisao e coeréncia.

4.1 Colecao dados

No desenvolvimento deste trabalho, foi realizado o pré-processamento dos dados da
Pesquisa Nacional de Satide PNS de 2019, uma etapa essencial para a construcao do modelo
preditivo. Esta fase incluiu a aplicagao de diversas técnicas de limpeza e transformagao
de dados, eliminando inconsisténcias, padronizando formatos e criando novas variaveis

consideradas relevantes para a analise.

A preparagao minuciosa dos dados teve como objetivo garantir a qualidade e a
consisténcia da base, além de possibilitar a identificacao de padroes e tendéncias nos dados.
Esses elementos foram utilizados na etapa subsequente de clusterizacao e treinamento e
avaliacdo o modelo preditivo. Ao final deste processo de pré-processamento, foi obtido um
conjunto de dados estruturado e devidamente preparado, proporcionando maior precisao e

confiabilidade aos resultados obtidos no decorrer da pesquisa.

4.1.1 Filtragem e selecao das variaveis

Apoés a importagao e leitura dos dados da Pesquisa Nacional de Saude PNS 2019,
foram realizadas etapas de selecao e organizacao dos dados para criar um conjunto mais
conciso e focado nas varidveis de interesse para a pesquisa. Estas etapas incluiram a
filtragem das colunas relevantes e a renomeacao de suas variaveis, conforme descrito

abaixo.

As variaveis selecionadas na Tabela 1 foram renomeadas com titulos mais descritivos,
visando melhorar a interpretacao e a clareza das analises realizadas. Abaixo, apresentamos

as variaveis selecionadas e respectivas descrigoes:
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Tabela 1 — Descricao das variaveis selecionadas.

Nome Descricao

Peso Peso do morador selecionado

UF Unidade Federativa UF de residéncia

Extrato Estrato amostral da pesquisa

Zona Zona de residéncia (1: Rural; 2: Urbana)

OrdemDomicilio Numero da ordem do domicilio na PNS

GrauEnsino Grau de escolaridade do entrevistado

Renda Faixa de renda mensal

CadastroUBS Cadastro do domicilio na Unidade de Satude da Familia

AgenteComunitario Frequéncia de visitas de agentes comunitarios

NumeroOrdem Numero de ordem do morador

Sexo Sexo do entrevistado (1: Homem; 2: Mulher)

Idade Idade do entrevistado, em anos

Raca Cor ou raga (1: Branca; 2: Preta; 3: Amarela; 4: Parda; 5:
Indigena)

EstadoCivil Estado civil do entrevistado

LerEscrever Capacidade de leitura e escrita (1: Sim; 2: Nao)

Escola Frequéncia a escola (inclui pré-escola ao doutorado)

Trabalha Situagao de trabalho (1: Sim; 2: Nao)

PlanoSaude Possui plano de saide particular

EstadoSaude Autoavaliagdo do estado de saide ( 1: Satde Muito Bom, 2:
Satude Bom, 3: Saiude Regular, 4: Saude Ruim, 5: Satide Muito
Ruim)

ServicoSaude Procurou atendimento de satide nas tltimas duas semanas

Internacao Internacao nos ultimos 12 meses

Alcool Frequéncia de consumo de bebidas alcodlicas

ExercicioFisico Prética de exercicios fisicos (1: Sim; 2: Nao)

Tabaco Uso de tabaco (1: Sim, diariamente; 2: Sim, esporadicamente;
3: Nao)

Peso Peso corporal em quilos

Altura Altura em metros

ColesterolAlto Diagnéstico de colesterol alto (1: Sim; 2: Nao)

AVC Diagnostico de AVC ou derrame

AVC_ Limita Grau de limitagao causado pelo AVC (1: Nao limita; 2: Um
pouco; 3: Moderadamente; 4: Intensamente; 5: Muito intensa-
mente)

Asma Diagnéstico de asma (1: Sim; 2: Nao; 3: Ignorado)
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Nome

Descricao

Asma Limita

Grau de limitagao causado pela asma (1: Nao limita; 2: Um
pouco; 3: Moderadamente; 4: Intensamente; 5: Muito intensa-

mente)

Artrite

Diagnostico de artrite ou reumatismo

Artrite  Limita

Grau de limitacao causado pela artrite ou reumatismo

DorColuna

Presenga de problema cronico de coluna (1: Sim; 2: Nao; 3:

Ignorado)

DorColuna_Limita

Grau de limitagao causado por problemas de coluna

DORT

Diagnéstico de DORT (disttrbio osteomuscular relacionado
ao trabalho)

DORT Limita

Grau de limitacao causado pelo DORT

Depressao

Diagnostico de depressao (1: Sim; 2: Nao; 3: Ignorado)

Depressao_Limita

Grau de limitagao causado pela depressao

Hipertensao

Diagnéstico de hipertensao arterial

Hipertensao Limita

Grau de limitacao causado pela hipertensao

Diabetes

Diagnéstico de diabetes (1: Sim; 2: Nao; 3: Ignorado)

Diabetes Limita

Grau de limitacao causado pela diabetes

Cardiopatia

Diagnéstico de cardiopatia, como infarto ou insuficiéncia car-

diaca

Cardiopatia_ Limita

Grau de limitacao causado pela cardiopatia

Cancer

Diagnéstico de cancer

Cancer Limita

Grau de limitacao causado pelo cancer

InsufRenal

Diagnéstico de insuficiéncia renal cronica

InsufRenal Limita

Grau de limitacao causado pela insuficiéncia renal

DoencaMental

Diagnostico de doenga mental

DoencaMental Limita

Grau de limitagao causado pela doenga mental

DoencaPulmao

Diagnéstico de doenca pulmonar cronica, como enfisema

DoencaPulmao_Limita Grau de limitacao causado por doenga pulmonar crénica

Fonte: Produzido pelos autores.

4.2 Pré-processamento

4.2.1 Selecdo de dados validos

A primeira etapa do pré-processamento consistiu na selecdo de dados validos.
Inicialmente, foi aplicado um filtro etario para manter no conjunto apenas individuos

com 18 anos ou mais, de modo a garantir que a analise estivesse focada na populacao
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adulta. Essa escolha justifica-se tanto do ponto de vista metodolégico quanto da relevancia
epidemiologica, considerando que adultos apresentam maior autonomia no uso dos servigos

de satude e maior probabilidade de desenvolver condi¢oes cronicas.

Em seguida, foi realizada a remocao de registros com informagoes ausentes em
variaveis consideradas essenciais para o estudo, especificamente as variaveis Peso, Altura e
Servigo de Saude. A auséncia desses dados comprometeria tanto a modelagem quanto a
integridade das andlises descritivas e preditivas. A exclusao desses registros visou preservar
a consisténcia da base e evitar viéses decorrentes de imputagoes inadequadas em variaveis

criticas.

4.2.2 Transformacao de varidveis categoéricas binarias

Para viabilizar a aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina, que exigem
entradas numéricas, foram realizadas transformacgoes em variaveis categéricas binarias.
Respostas textuais como “Sim” e “Nao” foram convertidas em valores numéricos, sendo
representadas por 1 e 0, respectivamente. Essa transformacao foi fundamental para que
essas variaveis pudessem ser interpretadas pelos modelos computacionais sem perda de

significado semantico.

4.2.3 Juncdo de colunas e reforco de variaveis clinicas

Primeiramente, as colunas Internacao e Servico de Saude foram combinadas em
uma Unica varidavel denominada Servico de Saude. Essa juncao teve como finalidade
simplificar a estrutura do conjunto de dados e unificar diferentes formas de utilizacao
dos servicos médicos — tanto atendimentos ambulatoriais quanto internagbes — em uma

Unica dimensao analitica.

Além disso, visando tornar mais representativo o histérico clinico dos individuos,
foram incorporadas informacoes adicionais as variaveis Diabetes e Hipertensao. Casos em
que o diagnostico dessas condigoes ocorreu durante a gestagao foram incluidos, mesmo
que a doenga nao tenha persistido apds esse periodo. Essa decisao foi adotada com base
na literatura que recomenda considerar todo o histérico de exposicao a condicoes de saude

relevantes em andlises preditivas, sobretudo em contextos populacionais.

4.2.4 Geracao de novas variadveis

Nesta etapa, novas variaveis foram geradas a partir da transformacao de variaveis
originais, com o objetivo de adaptar os dados para diferentes estratégias analiticas. A
construcao dessas variaveis teve como finalidade organizar o conjunto de dados em duas

bases distintas: uma contendo exclusivamente variaveis binarias, voltada para os algoritmos
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de agrupamento; e outra com variaveis numéricas categéricas, direcionada aos algoritmos

de classificacao.
As principais transformagoes realizadas foram:

A variavel Idade foi categorizada em faixas etdrias, como "18 a 29", "30 a 39", "40
a 59"e "60 ou mais", e convertida em variaveis binarias para a base de agrupamento. O
mesmo processo foi aplicado as variaveis Peso e Altura, convertidas em categorias como
"Peso 57 a 82"e "Altura 157 a 170", facilitando a modelagem com algoritmos sensiveis a

escalas distintas.

A variavel Renda domiciliar per capita também foi segmentada em faixas represen-
tativas de distribuicao socioecondémica, como "Per capita 1", "Per capita 2", entre outras,

refletindo a estratificacao econdmica dos individuos.

A variavel Estado Saude foi categorizada em faixas binarias com base nas opgoes
de resposta disponiveis na Pesquisa Nacional de Saude, respeitando a autoavaliacao feita
pelos proprios participantes. As categorias originais — “Satide Muito Boa”, “Satde Boa”,
“Satude Regular”, “Satide Ruim” e “Satide Muito Ruim” — foram convertidas em varidveis

indicadoras, possibilitando a andlise da percepc¢ao subjetiva de satde da populacao.

No que diz respeito a regido geografica, a varidavel UF foi utilizada para criar
indicadores binarios para as cinco grandes regides brasileiras: Norte, Nordeste, Centro-
Oeste, Sudeste e Sul. Essa transformacgao permitiu uma analise mais agregada do fator

territorial, respeitando as disparidades regionais de acesso a satde no Brasil.

A varidvel Raga foi expandida em varidveis binarias para cada categoria (como
branca, preta, parda, amarela e indigena), assegurando sua inclusdo na base bindria sem

perda de informacao.

Além disso, foi calculado o Indice de Massa Corporal (IMC), a partir das varidveis
Peso e Altura, e posteriormente categorizado em faixas clinicas binarias, como “Peso

normal”, “Sobrepeso” e “Obesidade”.

4.2.5 Calculo do peso amostral

O calculo dos pesos foi realizado com base nas variaveis Unidade da Federagao
(UF), Estrato, Peso amostral original (V0091), Ordem do Domicilio e Numero de Ordem.
Essas varidveis refletem a estrutura da amostragem da PNS e permitem ponderar cada
observacao de acordo com sua probabilidade de sele¢ao, garantindo que as estimativas

obtidas reproduzam fielmente a distribuicdo populacional do pais.
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4.2.6 Tratamento de valores ausentes

Para a base categorica destinada a modelagem preditiva por algoritmos de classifi-
cagao, os valores ausentes foram substituidos pelo valor -1. J& na base binaria utilizada
nos algoritmos de agrupamento, os valores ausentes foram substituidos por 0. Essa diferen-
ciacao considerou as exigéncias especificas de cada tipo de algoritmo e evitou a exclusao

de observagoes, como recomendado por Saar-Tsechansky e Provost (2007).

4.2.7 Codificacdo da variavel alvo ( Target Encoding)

Para aprimorar a representacao de variaveis categéricas e garantir melhor desem-
penho dos algoritmos de classificagao, foi aplicada a técnica de Target Encoding sobre
variaveis qualitativas presentes na base de dados. Foram selecionadas as variaveis Zona,
Sexo, Raca, e Fstado Civil. Para cada uma dessas variaveis, calculou-se a média do valor
da variavel alvo Servico de Saude para cada categoria. Em seguida, os valores categdricos

originais foram substituidos por essas médias numéricas.

4.2.8 Bases resultantes

Apos a aplicacao das etapas de pré-processamento descritas anteriormente, foram
geradas duas bases de dados distintas, cada uma com caracteristicas especificas para

atender as diferentes técnicas utilizadas no estudo.

A base binaria foi construida para ser utilizada nas etapas de agrupamento. Nela,
todas as varidveis foram convertidas para representagoes bindrias (0 e 1), incluindo aquelas
originalmente continuas ou categoéricas, que foram transformadas em faixas indicadoras.
Essa transformacao aumentou consideravelmente o nimero de variaveis, permitindo uma

andlise mais granular de perfis populacionais com caracteristicas semelhantes.

Ja a base categérica (ou base real), utilizada para os modelos de classificagao
supervisionada, manteve as variaveis em formato numérico continuo ou categérico codifi-
cado. Com um niimero menor de atributos, essa base permitiu a aplicacao de algoritmos

de classificagao com maior eficiéncia computacional, sem comprometer a expressividade

dos dados.

A Tabela 2 apresenta a comparagao entre as duas bases quanto ao nimero de

observagoes e variaveis.
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Tabela 2 — Caracteristicas das bases resultantes apds o pré-

processamento.
Base Linhas Variaveis Tipo de variaveis
Bindria 87.678 161 Bindrias (0 ou 1)
Categorica (Reais)  87.678 61 Numéricas e categéricas

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: A base bindria possui mais variaveis devido & conversao de variaveis
continuas e categoricas em faixas indicadoras.

Ambas as bases apresentaram o mesmo ntmero de registros (87.678), porém com
desequilibrio entre as classes da variavel-alvo — uso de servigos de satde. A Tabela 3
mostra essa distribuicao, evidenciando a predominancia da classe que nao utilizou os

Servicos.

Tabela 3 — Distribuicao da variavel-alvo: uso de servigos de

saude.
Classe Quantidade Proporgiao (%)
Usaram o servigo de saide (1) 18.267 20,8%
N&o usaram o servigo de satide (0) 69.411 79,2%

Fonte: Elaboracao proépria.

Esse desbalanceamento pode prejudicar a capacidade dos algoritmos de classificagao
em aprender corretamente a identificar a classe minoritaria. Por esse motivo, em etapas
posteriores, técnicas como o NearMiss-1 foram aplicadas para reequilibrar a base e otimizar

os resultados dos modelos preditivos.

4.2.9 Balanceamento da base categorica

Para mitigar o problema do desbalanceamento da variavel alvo deste estudo,
Servigo de Saude, foi aplicado o método de undersampling conhecido como NearMiss,
especificamente a versao NearMiss-1. Dessa forma, mantém-se a estrutura dos dados

enquanto se reduz o viés em relacao a classe predominante.

Apébs a aplicagao do NearMiss-1, o conjunto de dados resultante passou a ter
distribuicao equitativa entre as classes, com 50% dos individuos classificados como usudrios
dos servigos de satde e 50% como nao usudrios. Esse balanceamento é essencial para
promover um aprendizado mais justo e eficaz pelos modelos preditivos, aumentando a

acuracia na identificacao dos padroes de uso dos servicos.

A Tabela 4 apresenta a nova distribuicdo das classes apds o balanceamento.
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Tabela 4 — Distribuicao balanceada da variavel-alvo: uso de ser-
vigos de satde.

Classe Quantidade Proporgao (%)
Usaram o servigo de saide (1) 22.254 50,0%
N&o usaram o servigo de saide (0) 22.254 50,0%

Fonte: Elaboracao prépria.

4.3 Agrupamento (clustering)

Nesta etapa, foram aplicadas técnicas de agrupamento aos dados da Pesquisa
Nacional de Saiude (PNS) 2019, previamente pré-processados. O objetivo foi identificar
perfis de individuos com caracteristicas semelhantes em relacdo a presenca de doencas
cronicas e ao uso de servigos de satide. Essa analise exploratéria permitiu reconhecer padroes
nao supervisionados nos dados, contribuindo para uma compreensao mais aprofundada
dos grupos populacionais com diferentes condig¢oes de satide e seus comportamentos em

relagdo ao atendimento médico.

4.3.1 Filtragem e selecao das variaveis

Para a realizacdo do agrupamento, a base foi ajustada para conter somente as
varidveis diretamente relacionadas a condigbes cronicas de saude. A selecao dessas variaveis
foi fundamentada em literatura especializada e na orientacao de profissionais da area da

saude, garantindo a relevancia clinica e epidemiolégica dos atributos utilizados.

A filtragem teve como objetivo reduzir a complexidade do conjunto de dados,
facilitando a interpretacao dos agrupamentos gerados. As variaveis selecionadas refletem
doencas e condigoes de satide com potencial impacto sobre a demanda por servigos médicos,

conforme listado a seguir:

As variaveis consideradas nesta etapa incluiram: hipertensao, diabetes, colesterol
alto, cardiopatia, acidente vascular cerebral (AVC) ou derrame, asma, artrite ou reumatismo,
disturbios osteomusculares relacionados ao trabalho (DORT), depressao, doenga mental,
doenga cronica no pulmao, cancer, insuficiéncia renal cronica, dor na coluna e obesidade.
Todas essas condigoes apresentam reconhecida associagao com maior demanda por cuidados

médicos, justificando sua inclusao no processo de agrupamento.

4.3.2 Anilise de componentes principais (PCA)

Com o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos dados e otimizar o desempenho
dos algoritmos de agrupamento, aplicou-se a técnica de Analise de Componentes Principais

(Principal Component Analysis — PCA). Esse procedimento transforma as variaveis originais
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em um novo conjunto de componentes nao correlacionados, que retém a maior parte da

variancia dos dados.

A Figura 2 mostra que os 8 primeiros componentes principais sao suficientes
para explicar aproximadamente 90% da varidncia total dos dados. Apds esse ponto, a
contribui¢ao dos componentes adicionais torna-se marginal, o que justifica a escolha de 10

componentes como critério de corte para a reducao dimensional.

Figura 2 — Variagao explicada acumulada pelos componentes principais.
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Fonte: Produzido pelos autores.

A Figura 3 reforca essa decisao ao indicar que o primeiro componente explica cerca
de 20% da variancia total, com os componentes seguintes apresentando declinio progressivo
em suas contribuicoes. A partir do décimo componente, a variacao individual explicada se

estabiliza, indicando baixa relevancia dos demais para a estrutura dos dados.

Com base nessa andlise, a retencdo de 8 componentes principais mostrou-se eficaz
para representar a estrutura dos dados de forma compacta, sem perdas significativas de

informacao.

4.3.3 Determinacdo do niimero ideal de clusters: Método do Cotovelo

Para definir o nimero ideal de clusters, utilizou-se o método do cotovelo, que avalia
a soma dos erros quadréticos intra-grupos (WCSS) em diferentes particionamentos. A
Figura 4 mostra que o WCSS diminui rapidamente conforme o ntimero de clusters aumenta,

indicando que os dados estao sendo agrupados de forma mais eficiente. No entanto, a partir
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Figura 3 — Variacao explicada por componente principal.
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Fonte: Produzido pelos autores.

de determinado ponto, essa redugao se torna menos acentuada, formando um "cotovelo'na

curva.

Neste estudo, o cotovelo foi identificado entre 4 e 6 clusters, sugerindo que essa faixa
representa o ponto de equilibrio entre a complexidade do modelo e a variancia explicada.
A escolha dentro desse intervalo visa otimizar a segmentacao dos dados sem sobrecarregar

o modelo com agrupamentos redundantes.

4.3.4 Aplicacao do algoritmo K-Means

Nesta etapa, foi aplicado o algoritmo de agrupamento K-Means sobre os dados
transformados por meio da Andlise de Componentes Principais (PCA), com o objetivo de
segmentar os individuos em grupos com perfis semelhantes de comorbidades. A escolha
do nimero de clusters foi orientada pela analise do método do cotovelo e pelo Silhouette
Score, sendo definido o uso de 6 clusters como configuracao final, por apresentar o melhor

equilibrio entre coesao intra-grupo e separagao entre grupos.

Os parametros utilizados no K-means foram:

« Ntmero de clusters (n__clusters): 6, com base na analise mencionada.
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Figura 4 — Método do cotovelo para definicdo do niimero de clusters.
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o Inicializagao (énit): k-means++, garantindo uma inicializagao eficiente e minimi-

zando o risco de convergéncia para minimos locais.

« Nuamero de inicializagoes (n__init): 50, assegurando maior robustez e estabilidade

nos resultados.

o Nimero maximo de iteragées (maz__iter): 1000, permitindo ao algoritmo

convergir adequadamente mesmo em cenarios complexos.

« Semente aleatéria (random__state): 42, para garantir a reprodutibilidade dos

resultados.

Essa configuragao permitiu uma segmentagao eficiente dos dados, possibilitando a
identificacao de agrupamentos relevantes de individuos com padroes comuns de condigoes
cronicas, contribuindo para uma compreensao mais aprofundada do perfil de uso dos

servigos de satude.

4.3.5 Distribuicao dos clusters

Apods a aplicacao do algoritmo K-Means, os dados foram agrupados em seis clusters,
conforme definido anteriormente. A Tabela 5 apresenta a distribuicao das observagoes

entre os grupos formados. O cluster 1 concentrou a maior parte dos individuos, totalizando
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40.569 registros, seguido pelos clusters 2, 5, 3, 4 e 0, que apresentaram proporcoes menores

e mais equilibradas.

Tabela 5 — Distribuicao de observa-
¢oOes por cluster.

Cluster Numero de Observagoes

0 7.341
1 40.569
2 11.585
3 8.523
4
5)

8.415
11.245

Fonte: Elaboracao prépria.

A predominéancia do cluster 1 sugere a existéncia de um grupo majoritario com
caracteristicas comuns entre os individuos, enquanto os demais clusters representam
subgrupos com perfis especificos, o que pode ser explorado em andlises futuras para

identificacdo de padroes relevantes associados ao uso dos servicos de satde.

4.3.6 Validacdo dos grupos: Indice de Silhueta

A andlise de silhueta foi utilizada para avaliar a coesao e separagao dos grupos
gerados pelo algoritmo de agrupamento. Um coeficiente de silhueta mais préximo de 1
indica que os elementos estao bem ajustados ao seu cluster, enquanto valores proximos de

0 ou negativos apontam para classificagoes ambiguas ou incorretas.

Foram realizados 20 testes com diferentes combinagoes de componentes principais
(PCA) e ntimero de clusters, com o objetivo de identificar a configuracdo que maximi-
zasse o Silhouette Score, sem comprometer a variancia explicada. A Figura 5 resume os
resultados dessas combinacoes. Observa-se que a melhor configuragao foi alcancada com 8
componentes principais e 6 clusters, apresentando o maior valor de Silhouette Score
(51,39%).

A Figura 6 apresenta o grafico de silhueta para a configuragdo selecionada. Os
valores, em sua maioria, encontram-se acima de 0, indicando uma separacao satisfatoria
entre os grupos formados. A visualizagao dos dados no espaco bidimensional das duas

primeiras componentes principais revela uma boa distin¢ao entre os clusters.

Apesar dos resultados positivos, foi identificado um desbalanceamento entre os
grupos, com o cluster 1 concentrando a maior parte das observagoes. Os clusters 0, 2 e

3, por outro lado, apresentaram menor representatividade. Esse comportamento reflete a
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Figura 5 — Testes de combinagdes de PCA e ntimero de clusters.

Silhouette Score para Diferentes Combinagdes de PCA e Clusters
0.52 A
0.314

@ Melhor Combinagao (8 - 6)

0.50

0.48 A

0.46 7

0.44

Silhouette Score

0.42 1

0.40

0.38 1

® 2 RS ® e S ® 2 A ® e R g
Combinacao de PCA e Clusters

Fonte: Produzido pelos autores.
Figura 6 — Analise de silhueta e visualizagdo dos dados com PCA = 8 e 6 clusters.
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heterogeneidade dos perfis de comorbidades presentes na base de dados e sera considerado

nas analises posteriores envolvendo o uso de servigos de saude.
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4.3.7 Erro do agrupamento

No contexto do algoritmo K-means, a Within-Cluster Sum of Squares (WCSS)
representa a soma das distancias quadraticas entre os pontos e os centroides dos clusters
aos quais pertencem. Essa métrica avalia o grau de compactagao dos grupos formados,

sendo que valores menores indicam uma maior coesao interna.

Além disso, foi calculado o erro médio por ponto, obtido pela divisao do WCSS
pelo nimero total de observacoes. Esse valor fornece uma estimativa da dispersao média

dos pontos em relagdo ao centro de seus respectivos grupos.

Para a configuracgao final adotada, com 8 componentes principais e 6 clusters,
obteve-se um valor de WCSS de aproximadamente 37.821,75 e um erro médio por
ponto de 0,4314. Esses resultados indicam uma boa segmentacao dos dados, com grupos
bem definidos e pouca dispersao, o que reforca a adequacao da configuracao escolhida para

representar os perfis de comorbidades presentes na base analisada.

4.4 Analise exploratéria dos clusters

Com os clusters definidos por meio do algoritmo K-means, foi realizada uma analise
exploratoria para compreender os perfis formados com base em caracteristicas relacionadas
ao uso de servigos de satude. O foco esteve em identificar padroes relevantes a partir das

variaveis presentes na base da Pesquisa Nacional de Saude de 2019.

A analise considerou atributos representativos de condigoes clinicas, percepcao de
saude, aspectos demograficos e variaveis diretamente associadas a utilizacao de servigos
de saude. Foram incluidas comorbidades como hipertensao, diabetes, colesterol alto,
cardiopatia, dor na coluna, artrite ou reumatismo, DORT, depressao, doenga mental,
doencga cronica no pulmao, AVC ou derrame, asma, insuficiéncia renal cronica e cancer.
Também foram analisadas varidveis relacionadas ao estado de satde (muito bom, bom,
regular, ruim e muito ruim), ao uso de servigos (incluindo internagoes), além de informagoes

demograficas (sexo e zona de residéncia) e condicao fisica (peso normal, sobrepeso e
obesidade).

As Figuras 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 apresentam os diagramas de radar com a média
normalizada das variaveis para cada cluster. Esses graficos permitem visualizar os perfis
predominantes em cada grupo, facilitando a interpretacdo das caracteristicas que mais

influenciam a segmentacao dos individuos.

4.4.1 Andlise do cluster O

O cluster 0 apresenta um perfil marcadamente caracterizado por altas prevaléncias

de comorbidades. Destacam-se, principalmente, a hipertensao e a dor na coluna, ambas
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Figura 7 — Diagrama de radar dos clusters.
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com valores proximos ao maximo da escala normalizada, indicando forte presenca desses
agravos entre os individuos desse grupo. Além disso, ha incidéncia relevante de condigoes

como artrite ou reumatismo, colesterol alto e obesidade.

Esse cluster também exibe niveis mais elevados de percepgao negativa do estado
de saide. As categorias “saide regular”, “ruim” e “muito ruim” sdo mais expressivas,
sugerindo uma associacao direta entre miltiplas comorbidades e uma autoavaliagao de
saude debilitada.

Quanto ao uso de servigos de satide, observa-se um padrao de maior utilizacao. Os
indicadores de atendimento em servigos médicos e internagoes sao mais elevados do que
nos demais grupos, refletindo a maior demanda por cuidado e acompanhamento médico

decorrente das condigoes de satide enfrentadas.

Em relagao ao perfil demografico, nota-se um equilibrio entre géneros, com leve

predominancia feminina. Também ha concentragao urbana significativa e proporgoes
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Figura 8 — Diagrama de radar do cluster 0.
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expressivas de sobrepeso e obesidade, o que pode estar relacionado ao surgimento ou

agravamento das condigoes cronicas observadas.

4.472 Analise do cluster 1

O cluster 1 apresenta um perfil predominantemente saudavel, com baixissima
incidéncia de comorbidades. As condig¢oes cronicas, como hipertensao, diabetes, colesterol
alto, doencas respiratorias e mentais, apresentam valores muito préximos de zero, indicando

que os individuos desse grupo possuem boa saude geral.

Do ponto de vista da percepcao de saude, destaca-se uma elevada proporc¢ao de indi-
viduos que se classificam como possuidores de “satide muito boa” ou “boa”, especialmente
a primeira, com valor expressivo entre os clusters. Esse padrao positivo se reflete também
na baixa utilizacao dos servigos de saude, com valores reduzidos tanto para atendimento

em servigos médicos quanto para internacoes.
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Figura 9 — Diagrama de radar do cluster 1.
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Em termos demograficos, o cluster 1 é composto majoritariamente por homens e
apresenta predominio de residentes em areas urbanas. Além disso, observa-se um indice
elevado de individuos com peso normal, e uma propor¢cao moderada de pessoas com

sobrepeso, com pouca incidéncia de obesidade.

4.4.3 Analise do cluster 2

O cluster 2 apresenta um perfil de satide marcado pela alta prevaléncia de dor na
coluna, presente em 100% dos individuos. Além disso, observa-se incidéncia relevante de
obesidade e sobrepeso, o que pode estar associado as queixas musculoesqueléticas observa-
das. Hipertensao, diabetes e outras condi¢bes cronicas aparecem com baixa frequéncia,
indicando que a principal condicao limitante deste grupo esté relacionada a dores fisicas

especificas, e nao a doengas cronicas multiplas.

A percepcao de saide nesse grupo é predominantemente positiva: grande parte

dos individuos avalia sua saude como “boa” ou “muito boa”. Ainda assim, uma fracao da
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Figura 10 — Diagrama de radar do cluster 2.
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populagao apresenta avaliacao regular, o que pode refletir os impactos funcionais das dores

relatadas, mesmo na auséncia de miltiplas comorbidades.

Em relagao ao uso de servicos de satde, os valores sao discretos: ha uma baixa
taxa de internacoes e uma proporcao moderada de individuos que utilizaram servigos
ambulatoriais. Isso sugere que, embora o desconforto fisico esteja presente, ele nem sempre

é suficiente para motivar internacgoes frequentes, sendo provavelmente tratado por meio de

atendimentos pontuais ou automedicagao.

Do ponto de vista demografico, o grupo é composto majoritariamente por mulheres
e residentes em areas urbanas. Também se destaca a proporc¢ao consideravel de individuos

em idade produtiva, o que acentua o impacto potencial das dores cronicas na capacidade

laboral e na qualidade de vida.
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Figura 11 — Diagrama de radar do cluster 3.
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4.4.4 Analise do cluster 3

O cluster 3 é caracterizado por uma prevaléncia elevada de colesterol alto, presente
em 100% dos individuos, o que o diferencia fortemente dos demais grupos. Também se
destacam as proporg¢oes consideraveis de hipertensao, obesidade e sobrepeso, indicando
um perfil com multiplos fatores de risco cardiovasculares. Outras condigoes, como diabetes
e depressao, aparecem em menor grau, mas contribuem para a complexidade do estado de

saude do grupo.

Esse grupo é composto majoritariamente por mulheres e individuos residentes em
areas urbanas, além de uma representacao relevante da populacao em idade produtiva.
Em relagdo a autopercepg¢ao de satde, observa-se uma propor¢ao expressiva de respostas
positivas, com destaque para os que se consideram com “boa” ou “muito boa” saude, o

que pode contrastar com o quadro clinico mais critico indicado pelas comorbidades.

A taxa de utilizacao de servicos de saide é moderada, com uma parcela dos indivi-
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duos relatando atendimento ambulatorial recente e uma baixa incidéncia de internacoes.
Isso pode sugerir subutilizacao de servigos diante da real necessidade, possivelmente

relacionada a percepcao otimista da satide ou a barreiras de acesso.

4.45 Analise do cluster 4

Figura 12 — Diagrama de radar do cluster 4.
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Fonte: Produzido pelos autores.

O cluster 4 se destaca principalmente pela presenca universal de hipertensao
entre seus integrantes, além de uma proporcao elevada de individuos com obesidade e
sobrepeso. Esse perfil sugere um grupo com risco cardiovascular acentuado, ainda que
outras comorbidades aparecam com menor intensidade. Condi¢oes como depressao, DORT
e colesterol alto também estao presentes, mas em niveis inferiores aos observados em outros

clusters.

Em termos demograficos, ha predominancia de mulheres e individuos residentes em
areas urbanas. O grupo também apresenta uma boa percepcao de satide, com destaque para

as respostas “boa” e “muito boa”. A autopercepcao positiva, entretanto, pode contrastar
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com o quadro clinico mais preocupante observado em razao das condigoes associadas ao

excesso de peso e a hipertensao.

No que se refere ao uso de servigos de satide, o grupo apresenta taxa moderada de
procura por atendimento e baixa incidéncia de internagoes. Isso pode indicar uma menor
utilizacao dos servigos diante de condigoes que exigiriam acompanhamento regular, ou

ainda refletir uma possivel subnotificacdo, ou barreiras de acesso ao cuidado continuo.

4.4.6 Analise do cluster 5

Figura 13 — Diagrama de radar do cluster 5.
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Fonte: Produzido pelos autores.

O cluster 5 caracteriza-se por uma prevaléncia significativa de obesidade, presente
em 100% dos individuos, sendo este o principal fator de risco do grupo. Essa condicao
aparece acompanhada de proporc¢oes moderadas de hipertensao, sobrepeso e baixa pratica
de atividade fisica, indicando um perfil que exige atencao especial quanto a prevencao de

doencas cronicas.
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A maioria dos individuos apresenta autopercepcao de satude positiva, com destaque
para os que classificam sua satide como “boa” ou “muito boa”. Esse fator pode representar
uma percepcao otimista, ainda que coexistam condigoes fisiolégicas preocupantes como o

excesso de peso.

No aspecto demogréfico, observa-se maior representatividade feminina, predominio
de residentes em areas urbanas e um nimero consideravel de individuos com perfil jovem
ou adulto. Quanto ao uso dos servicos de saude, as taxas sao relativamente baixas tanto
para atendimentos quanto para internagoes, o que pode estar associado a auséncia de

manifestacoes clinicas severas até o momento.

4.4.7 Comparacao dos clusters

O mapa de calor apresentado na Figura 14 consolida os padroes identificados
nos clusters gerados, facilitando a comparagao entre os atributos e permitindo visualizar
as principais caracteristicas de cada grupo. A intensidade das cores reflete a média
normalizada das variaveis dentro dos clusters, evidenciando diferencas marcantes entre os

perfis formados.

De forma geral, observam-se trés grandes grupos com padroes distintos. O primeiro
é composto por clusters com baixas prevaléncias de comorbidades e bons indicadores de
saude percebida, como é o caso dos clusters 0 e 5. O cluster 0 se destaca pela alta presenca
de individuos com dor na coluna e hipertensao, enquanto o cluster 5 apresenta a obesidade
como principal marcador, com valores proximos a zero para comorbidades cronicas mais
graves. Ambos demonstram baixa utilizacdo dos servicos de satude e percepgoes mais

positivas sobre o estado geral de saude.

O segundo grupo agrupa perfis mais vulneraveis clinicamente, como os clusters
1 e 4. Esses grupos concentram altas taxas de hipertensao (100%) e niveis elevados de
diabetes, colesterol alto e outras doengas cronicas. Esses perfis estao associados a maior
uso dos servicos de saude, incluindo internacoes, além de uma percepc¢ao mais negativa do
estado de saude. Apesar disso, o cluster 4 possui indices um pouco mais favoraveis que o

cluster 1, sugerindo um risco moderado.

O terceiro perfil é formado pelos clusters 2 e 3, que exibem caracteristicas inter-
medidrias. O cluster 2 se destaca pela dor cronica na coluna (100%), sobrepeso e maior
incidéncia de problemas como depressao e artrite. Ja o cluster 3 apresenta altos indices
de colesterol alto, obesidade e sobrepeso, com menor presenca de doencas cronicas mais
graves. Ambos possuem niveis moderados de uso de servigos de saude e percep¢ao regular

do estado de saude.

Adicionalmente, os dados revelam predominéncia do ambiente urbano na maioria

dos clusters, com leve variacao entre os grupos. A distribuicao por género é relativamente
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Figura 14 — Mapa de calor dos clusters.

Mapa de Calor dos Atributos por Cluster
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DORT 0.05 0.01 0.04 0.02 0.01 0.01
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< Saude Bom 0.25 0.58 0.42 0.43 0.43 0.53
Saude Regular 0.51 0.21 0.39 0.38 0.41 0.29
Saude Ruim 0.16 0.02 0.08 0.08 0.07 0.04
Salude Muito Ruim 0.05 0.00 0.02 0.02 0.01 0.01
Servico de Salde 0.37 0.14 0.26 0.31 0.25 0.19
Internagao 0.15 0.05 0.08 0.10 0.11 0.07
Homem 0.34 0.53 0.47 0.38 0.46 0.47
Mulher 0.66 0.47 0.53 0.62 0.54 0.53
Urbano - 0.76 0.77 0.82 0.76 0.81
Rural 0.23 .28 0.24 0.19

Peso Normal 0.52 ! 0.40 0.00
Sobrepeso 0.43 ! 0.55 0.00
Obesidade X 0.00 .18 0.00

Clusters

Fonte: Produzido pelos autores.

equilibrada, mas os clusters 3 e 5 possuem maior proporcao de mulheres.

Essas diferencas reforcam a heterogeneidade dos perfis encontrados, com implicagoes
diretas para o planejamento de politicas publicas e intervengoes em saude. A segmentagao
permite identificar grupos que demandam estratégias preventivas especificas, como controle
de peso e incentivo a atividade fisica, e outros que necessitam de acompanhamento continuo

e gestao de miultiplas comorbidades.
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4.4.8 Analise do uso do servico de salide em relacao a percepcao de saide e

aos clusters

O grafico de bolhas apresentado na Figura 15 ilustra a relagdo entre a percepcao do
estado de saude e o uso de servigos de saude pelos individuos de cada cluster, permitindo
uma visualizagao integrada do comportamento de diferentes grupos populacionais frente

ao sistema de saude.

Figura 15 — Grafico de bolhas do uso do servigo de satide em relacao a percepcao de saude
e aos clusters
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0.68% 3.09% 2.43% 0.42% 0.09%
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Servigo de Sadde - Sim
0.22% 1.13% 1.46% 0.45% 0.12%
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Fonte: Produzido pelos autores.

De maneira geral, nota-se que a maioria dos individuos que relatam uma satide
“muito boa” ou “boa” nao utilizou servigos de satde no ultimo ano, especialmente nos
clusters 0 e 5, associados a perfis mais saudaveis ou com comorbidades ainda em estagio
inicial. O cluster 5, por exemplo, reine uma das maiores propor¢oes de pessoas que
se consideram saudaveis e que nao buscaram atendimento, mesmo apresentando alta
prevaléncia de obesidade, o que pode indicar um subuso de servi¢cos ou uma percepgao de

risco ainda baixa.

O cluster 0, apesar de apresentar alguns fatores de risco como dor na coluna e

hipertensao, também exibe um padrao de baixa utilizacao dos servicos de saide entre
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aqueles que avaliam positivamente sua satude, sugerindo um perfil com menor gravidade

clinica e maior autonomia.

Em contrapartida, o cluster 1 concentra as maiores proporgoes de individuos que
acessaram os servicos de satde, independentemente da percepcao subjetiva de satde, com
destaque para os que avaliam sua saide como regular ou ruim. Esse padrao esta alinhado
com o perfil de maior fragilidade clinica e prevaléncia de comorbidades como hipertensao
e diabetes. Nesse grupo, o uso dos servigos parece estar mais relacionado a necessidade do

que a percepgao positiva ou preventiva.

O cluster 2 apresenta uma distribuicao equilibrada, com destaque para a percepcao
de saude “regular” entre os que usaram e nao usaram servigos. Essa configuracao sugere
um padrao de uso moderado, possivelmente motivado por sintomas persistentes, como dor

cronica e condigoes psicoldgicas, ainda que nao tao graves quanto no cluster 1.

O cluster 3 mostra proporgoes relevantes tanto entre usuarios quanto nao usuarios
dos servicos de saude, concentrando-se entre os que se percebem com satide “boa” ou
“regular”. Esse comportamento pode estar associado a uma abordagem mais preventiva ou
de monitoramento, principalmente devido a presenca de obesidade e colesterol alto, ainda

sem grandes impactos na percepcao de saude.

Por fim, o cluster 4, embora com menor destaque no grafico, acompanha o padrao
de maior utilizagdo entre aqueles com percepc¢ao de saide regular ou ruim, coerente com

seu perfil clinico de risco moderado, notadamente pela hipertensao e obesidade.
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5 Desenvolvimento

Este capitulo descreve o processo de desenvolvimento do modelo preditivo voltado a
identificacao do uso dos servicos de saude pela populacao brasileira. As etapas compreendem
desde o tratamento e a preparagao dos dados até a modelagem e a avaliacao dos algoritmos

utilizados.

O objetivo central do modelo é contribuir para uma gestdo mais eficiente dos
recursos de saude, fornecendo subsidios para a formulagao de estratégias e programas de
prevencao voltados a grupos populacionais com caracteristicas especificas. Dessa forma,
pretende-se oferecer uma ferramenta pratica que auxilie gestores e profissionais da satide
na tomada de decisoes baseadas em evidéncias, promovendo o aprimoramento das politicas

publicas de cuidado e acesso aos servigos de satde.

5.1 Filtragem e selecao das variaveis

A primeira etapa do desenvolvimento consistiu na filtragem e selegao criteriosa das
varidveis do conjunto de dados, com o intuito de otimizar a performance dos algoritmos de

aprendizado de maquina e evitar a introducao de ruido nos modelos.

Inicialmente, foi realizada uma analise de colinearidade e redundancia entre os
atributos, visando identificar variaveis altamente correlacionadas ou pouco informativas.
Em paralelo, avaliou-se a proporc¢ao de valores ausentes nas colunas, representados por -1,

que indicam respostas ignoradas, em branco ou nao aplicaveis.

A Tabela 6 apresenta as variaveis com maior percentual de auséncia de dados. Como
critério de corte, foram excluidas todas as colunas com mais de 70% de valores ausentes,
pois sua baixa completude comprometeria a consisténcia das analises e o desempenho dos

modelos preditivos.

A remocao dessas variaveis redundantes ou com baixa completude resultou em um
conjunto de dados mais enxuto e representativo, favorecendo o desempenho dos algoritmos
e a interpretabilidade dos resultados na etapa de classificacdo. As variaveis selecionadas
foram: Zona (urbana ou rural), Grau de Ensino, Renda domiciliar per capita, Cadastro
em Unidade Baésica de Saude (UBS), Presenca de Agente Comunitario de Saide, Sexo,
Idade, Raga, Estado Civil, Capacidade de ler e escrever, Frequéncia escolar, Situacao de
trabalho, Possuir plano de satude, Estado de satde autodeclarado, Utilizacao de servicos
de saude, Internacoes recentes, Consumo de alcool, Pratica de exercicios fisicos, Uso de
tabaco, Diagnostico de colesterol alto, Acidente Vascular Cerebral (AVC) ou derrame,

Asma, Artrite ou reumatismo, Dor na coluna, Distirbio Osteomuscular Relacionado ao
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Tabela 6 — Colunas com alto percentual de valores ausentes ou ig-

norados.
Coluna % dos valores ausentes
Doenga Crénica no Pulméao Limita Atividades 98%
Insuficiéncia Renal Limita Atividades 98%
DORT Limita Atividades 98%
AVC ou Derrame Limita Atividades 97%
Céancer Limita Atividades 97%
Asma Limita Atividades 95%
Cardiopatia Limita Atividades 94%
Doenca Mental Limita Atividades 94%
Diabetes Limita Atividades 91%
Artrite ou Reumatismo Limita Atividades 91%
Depressao Limita Atividades 90%
Dor na Coluna Limita Atividades 78%
Hipertensao Limita Atividades 74%

Fonte: Elaboracgao prépria.

Trabalho (DORT), Depressao, Hipertensao, Diabetes, Cardiopatia, Cancer, Insuficiéncia
renal cronica, Doenca mental, Doenca cronica no pulmao, Peso amostral e Indice de Massa

Corporal (IMC) gerado na etapa de agrupamento.

5.2 Divisao de dados e treinamento dos modelos

A divisado dos dados é uma etapa essencial no desenvolvimento de modelos preditivos,
pois assegura a separacao entre os dados usados para treinamento e aqueles utilizados para
avaliacao. Esse procedimento visa garantir a imparcialidade na medi¢ao do desempenho
dos modelos, prevenindo o problema de overfitting — quando o modelo aprende demais

sobre os dados de treino, mas generaliza mal em dados novos.

Inicialmente, os dados foram organizados em varidveis independentes (features) e
varidvel dependente (target), representada pelo uso de servigos de satde. Além disso, foram
incorporados os pesos amostrais da Pesquisa Nacional de Satide (PNS) 2019, garantindo que
cada observacao contribua de forma proporcional a sua representatividade na populacao

brasileira.

A etapa de treinamento foi conduzida com validagao cruzada estratificada, que
divide os dados em multiplos subconjuntos (folds) mantendo a proporgao original das
classes da variavel alvo em cada divisao. Essa técnica oferece maior robustez na avaliacao

do modelo, permitindo obter estimativas mais confiaveis de desempenho. A Tabela 7
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apresenta dois exemplos de divisoes adotadas ao longo do processo.

Tabela 7 — Distribuicao de dados entre treinamento,
validacao e teste.

n__splits Validacao Teste Treinamento
5 4/15 ( 26,67%) 1/5 (20%) 8/15 ( 53,33%)
10 3/10 (30%) 1/10 (10%) 3/5 (60%)

Fonte: Produzido pelos autores.

Nota: Os dados representam a divisdao dos conjuntos para vali-
dacao cruzada. Os valores entre parénteses indicam as
porcentagens correspondentes.

Durante o processo de validagao cruzada, cada fold é avaliado independentemente,
possibilitando a geragao de métricas detalhadas como accuracy, precision, recall e F1-Score,
além da matriz de confusao, proporcionando uma analise ampla do desempenho de cada

modelo.

A otimizacao dos hiperparametros foi realizada por meio do método GridSearchC'V,
que testa sistematicamente diferentes combinac¢oes de parametros com o objetivo de
encontrar a configuragao que maximize o desempenho do modelo, com foco na métrica

F1-Score, dada sua adequacgao para bases de dados desbalanceadas.

Essa abordagem foi implementada de forma genérica, possibilitando sua aplicagao
a diferentes algoritmos de classificagao, incluindo Random Forest, Support Vector Machine
(SVM) — implementada por meio da classe SVC —, Multi-Layer Perceptron (MLP) e
Eztreme Gradient Boosting (XGB). Isso permitiu a comparagdo sistematica entre os
modelos, utilizando os mesmos critérios de validacao, contribuindo para uma analise justa

e rigorosa de seus desempenhos preditivos.

5.3 Classificacao com Random Forest

Nesta etapa, foi aplicado o modelo de classificacdo Random Forest, com o ob-
jetivo de avaliar seu desempenho na predicao do uso de servigos de saude. A técnica
de validagao cruzada com 5 folds foi empregada, assegurando uma avaliagdo robusta e

equilibrada do modelo. Abaixo estao listados os principais hiperparametros configurados
no GridSearchCV:

« n__estimators: nimero de arvores na floresta (50, 100).
« max__depth: profundidade maxima de cada arvore (None, 5, 10).

« min_ samples_ split: nimero minimo de amostras necessario para dividir um né
interno (2, 5).
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o min_ samples_ leaf: nimero minimo de amostras exigido em um né folha (1, 2).
« max__features: nimero de features consideradas em cada divisao (sqrt, log?2).

« criterion: funcao utilizada para medir a qualidade das divisdes (gini, entropy).
« max_ leaf nodes: nimero maximo de nds folhas permitidos (None, 10, 20).

« min__impurity_decrease: reducao minima da impureza para permitir a divisao
de um n6 (0.0, 0.01).

« bootstrap: indica se a amostragem foi realizada com reposi¢ao (True).

» class_ weight: pesos das classes para lidar com dados desbalanceados (None,
balanced).

« max_ samples: porcentagem de amostras usada para treinar cada arvore (None,
0.5, 0.75).

5.3.1 Analise do tempo de execucao na validacao cruzada

A Tabela 8 apresenta os tempos de execugao registrados em cada fold durante o
processo de validacao cruzada aplicado ao modelo Random Forest. Observa-se uma leve
variacao entre os folds, possivelmente atribuida a variagoes no desempenho computacional

do ambiente de execucao.

Mesmo com essas diferencas, o tempo médio por fold foi de aproximadamente
27,5 segundos, o que demonstra boa estabilidade e eficiéncia computacional do modelo,
considerando a complexidade da base e o volume de dados processados. Esse desempenho

consistente é um indicativo positivo para a escalabilidade da abordagem proposta.

Tabela 8 — Tempo de execucao na validagao cruzada Ran-
dom Forest.

Fold Tempo de Execucao (s) Tempo Acumulado (s)

1 30.79 30.79
2 27.06 57.85
3 26.79 84.64
4 26.51 111.15
) 26.36 137.51

Fonte: Produzido pelos autores.
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5.3.2 Analise das métricas

Conforme apresentado na Figura 16, o modelo obteve uma acuracia de 77,8%,
indicando que aproximadamente quatro em cada cinco previsdes foram corretas. A métrica
de precisao foi de 78,1%, o que demonstra que a maioria das classificagoes positivas feitas
pelo modelo estava correta. A revocacao alcancou 77,8%, evidenciando uma boa capacidade
do modelo de identificar corretamente os individuos que utilizaram servigos de saide. Por

fim, o F1-Score, que representa o equilibrio entre precisao e revocacao, foi de 77,7%.

Figura 16 — Avaliacao do modelo Random Forest.

Avaliagao do Modelo - Base Total

100% A

80% + 77.8%

60% -

score (%)

40%

20% A

0% -

Fonte: Produzido pelos autores.

Esses resultados demonstram que o modelo apresentou desempenho sélido e consis-
tente na tarefa de classificacdo. O equilibrio entre as métricas indica que o classificador
conseguiu minimizar tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos, contribuindo para
a confiabilidade das previsoes. Assim, o modelo se mostra promissor como ferramenta de

apoio a analise e a tomada de decisoes em contextos de satude piblica.

5.3.3 Analise da importancia das variaveis

Conforme ilustrado na Figura 17, o Indice de Massa Corporal (IMC) foi a variavel
com maior impacto no modelo, respondendo por 16,1% da importancia total. Em seguida,
destacaram-se a idade (12,8%), a renda domiciliar per capita (6,3%) e o grau de ensino
(6,1%). Esses resultados evidenciam que aspectos fisiol6gicos e socioecondmicos exercem

papel relevante na decisao de buscar atendimento em servicos de saude.
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Figura 17 — Top 10 varidaveis mais importantes no Random Forest.
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Fonte: Produzido pelos autores.

5.3.4 Analise da matriz de confusao

Conforme ilustrado na Figura 18, o modelo apresentou alta taxa de acerto para
a classe dos individuos que nao utilizaram os servicos de satude, atingindo 82,9%. Para
os que efetivamente utilizaram os servigos, a taxa de acerto foi de 72,8%, o que, embora
inferior, ainda representa uma capacidade satisfatéria de identificar corretamente os casos

positivos.

Os resultados indicam que o modelo possui boa habilidade em classificar cor-
retamente a maioria das observacoes, especialmente na classe majoritaria. Embora a
identificacdo da classe minoritaria apresente desafios tipicos de problemas desbalancea-
dos, os indices alcancados reforcam a viabilidade pratica do modelo para apoiar decisoes

baseadas em dados no contexto da saude publica.

5.4 Classificacdo com Support Vector Machine (SVM)

Nesta etapa, foi aplicado o modelo Support Vector Machine (SVM), implementado
por meio da classe SVC da biblioteca scikit-learn, com o objetivo de avaliar seu desem-
penho na predi¢ao do uso de servigos de saide. A técnica de validagdao cruzada com 5

folds foi empregada, assegurando uma avaliagdo robusta e equilibrada do modelo. A seguir,
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Figura 18 — Matriz de confusao Random Forest

Matriz de Confuséo - Base Total
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Fonte: Produzido pelos autores.

estao listados os principais hiperparametros utilizados no GridSearchCV:

o C: parametro de regularizacdo que controla o trade-off entre margem ampla e baixa
taxa de erro (0.1, 1, 10).

kernel: funcao que define o tipo de transformagao aplicada aos dados (poly, rbf).
« gamma: coeficiente do kernel, aplicével aos tipos rbf e poly (scale, auto).

 degree: grau do polinémio quando o kernel poly é utilizado (2, 3, 4).

5.4.1 Analise do tempo de execucdo na validacdo cruzada

A Tabela 9 apresenta os tempos de execugao registrados em cada fold durante a
validagao cruzada com o modelo Support Vector Machine (SVM), implementado por meio
da classe SVC. Diferente dos demais classificadores, o modelo baseado em SVM apresentou
um tempo de processamento consideravelmente maior, com média aproximada de 234

segundos por fold.

Esse comportamento é esperado, uma vez que a SVM depende da construcao de
uma matriz de similaridade entre os dados, cuja complexidade cresce quadraticamente
com o nimero de amostras. Ainda assim, o modelo foi executado com sucesso em todas as
divisoes de validacao, demonstrando viabilidade computacional mesmo com alto custo de

tempo.
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Tabela 9 — Tempo de execugao na validacao cruzada com
SVM.

Fold Tempo de Execugdo (s) Tempo Acumulado (s)

1 232.81 232.81
2 234.60 467.41
3 231.44 698.85
4 235.01 933.86
5 235.79 1169.65

Fonte: Produzido pelos autores.

5.4.2 Analise das métricas

Conforme apresentado na Figura 19, o modelo baseado em Support Vector Machine
(SVM), implementado com a classe SVC, obteve uma acurédcia de 72,1%, indicando que o
classificador acertou aproximadamente sete em cada dez previsoes. A precisao foi de 73,1%,
demonstrando que a maioria das classificagoes positivas realizadas pelo modelo estava
correta. A revocacao alcancou 72,1%, evidenciando a capacidade do modelo em identificar
os individuos que utilizaram servicos de satde. O F1-Score foi de 71,8%, representando

um bom equilibrio entre precisao e revocacao.

Figura 19 — Avaliacao do modelo SVM.
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Fonte: Produzido pelos autores.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo baseado em SVM apresentou
desempenho consistente na tarefa de classificagao binaria, com métricas equilibradas e
satisfatorias. Apesar do custo computacional mais elevado em comparagao a outros modelos,

o desempenho alcancado reforga sua aplicabilidade como uma ferramenta confiavel para
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previsao do uso de servigos de saude, contribuindo para apoiar decisoes baseadas em dados

em contextos de saude publica.

5.4.3 Analise da matriz de confusao

Conforme ilustrado na Figura 20, o modelo baseado em Support Vector Machine
(SVM), implementado com a classe SVC, apresentou uma taxa de acerto de 82,5% na clas-
sificagao dos individuos que nao utilizaram os servicos de saide. Para os que efetivamente
utilizaram os servicos, a taxa de acerto foi de 61,7%, indicando um desempenho inferior

na identificagao da classe minoritaria.

Figura 20 — Matriz de confusao SVC
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Fonte: Produzido pelos autores.

Os resultados demonstram que o modelo baseado em SVM obteve desempenho
satisfatorio na identificacao da classe majoritaria, mas enfrentou limitacées na deteccao
dos casos positivos. Essa diferenca pode ser atribuida ao desbalanceamento das classes, ca-
racteristica comum em bases populacionais. Ainda assim, a técnica demonstrou capacidade
de contribuir para a analise preditiva do uso de servicos de satide, sendo possivel aprimorar

seu desempenho com ajustes adicionais e técnicas de balanceamento mais sofisticadas.

5.5 Classificacdo com Multi-Layer Perceptron (MLP)

Nesta etapa, foi aplicado o modelo de classificagdo Multi-Layer Perceptron (MLP),
com o objetivo de avaliar seu desempenho na predi¢cao do uso de servigos de satude. A

técnica de validagao cruzada com 5 folds foi empregada, assegurando uma avaliagao robusta
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e equilibrada do modelo. Abaixo estao listados os principais hiperparametros configurados

para o modelo:

« hidden_ layer_ sizes: niimero de neurdnios nas camadas ocultas ((50,), (100,),
(50, 50)).

 activation: fungao de ativagao nas camadas ocultas (relu, tanh).

« solver: algoritmo de otimizacao utilizado no treinamento (adam, sgd).

« alpha: termo de regularizagdo L2 para evitar overfitting (0.0001, 0.001).

« learning_ rate: estratégia de ajuste da taxa de aprendizado (constant, adaptive).

« learning_rate__init: taxa de aprendizado inicial (0.001, 0.01).

5.5.1 Analise do tempo de execucdo na validacdo cruzada

A Tabela 10 apresenta os tempos de execugao registrados em cada fold durante o
processo de validacao cruzada aplicado ao modelo Multi-Layer Perceptron (MLP). Observa-

se uma variacao significativa entre os folds, sendo o segundo fold o mais demorado, com
270,56 segundos.

O tempo médio por fold foi de aproximadamente 244 segundos, totalizando cerca
de 20 minutos de execugao para a validacdo completa. Essa duracao reflete a complexidade
computacional do MLP, que exige maior esfor¢o de processamento para ajustar os pesos
da rede neural ao longo de varias iteracdes. Apesar disso, os tempos observados foram
compativeis com o porte da base de dados utilizada, indicando viabilidade pratica para

aplicacoes similares.

Tabela 10 — Tempo de execucao na validagao cruzada
MLP.

Fold Tempo de Execugdo (s) Tempo Acumulado (s)

1 260.14 260.14
2 270.56 530.70
3 261.21 791.91
4 215.47 1007.38
5 214.36 1221.74

Fonte: Produzido pelos autores.
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5.5.2 Analise das métricas

Conforme apresentado na Figura 21, o modelo Multi-Layer Perceptron (MLP)
obteve uma acuracia de 77,9%, indicando que acertou a maioria das classificagoes. A
métrica de precisao foi de 78,2%, demonstrando que a maior parte das predigoes positivas
feitas pelo modelo foi correta. O Recall atingiu 77,9%, evidenciando boa capacidade de
identificacao dos casos positivos reais. O F1-Score foi de 77,9%, reforcando o equilibrio

entre precisao e revocagao.

Figura 21 — Avaliagdo do modelo MLP.
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Fonte: Produzido pelos autores.

Os resultados demonstram que o classificador MLP apresentou desempenho estével
e consistente, com métricas proximas as obtidas pelos demais modelos. A uniformidade
entre as medidas reforca a capacidade do modelo de realizar previsdes confiaveis, o que o
torna uma alternativa viavel para aplicagoes em satide piblica que envolvam a predigao

do uso de servigos de saude.

5.5.3 Analise da matriz de confusao

Conforme ilustrado na Figura 22, o modelo apresentou uma taxa de acerto de 81,6%
para a classe dos individuos que nao utilizaram os servigos de saide. Para os que utilizaram,
o acerto foi de 74,2%, evidenciando boa capacidade do classificador em distinguir ambas

as classes, mesmo diante do desafio de desbalanceamento entre elas.

Os resultados demonstram que o modelo MLP teve desempenho equilibrado, com

boa identificacao tanto da classe majoritaria quanto da minoritaria. Esse comportamento
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Figura 22 — Matriz de confusao MLP
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Fonte: Produzido pelos autores.

reforga sua aplicabilidade como ferramenta de apoio a previsao do uso de servigos de saude,

contribuindo para decisoes mais assertivas no planejamento de politicas publicas.

5.6 Classificacao com XGBoost

Nesta etapa, foi aplicado o modelo de classificagdo XGBoost (eXtreme Gradient
Boosting), com o objetivo de avaliar seu desempenho na predigdo do uso de servigos de
saude. A técnica de validacao cruzada com 5 folds foi empregada, assegurando uma avaliagao
robusta e equilibrada do modelo. A seguir, sao apresentados os principais hiperparametros

configurados para o modelo:
e n_ estimators: nimero de arvores no modelo (50, 100).

« max_ depth: profundidade méxima de cada arvore (3, 5).

e learning rate: taxa de aprendizado que controla a contribui¢ao de cada arvore
(0.01, 0.1).

« subsample: fracdo de amostras utilizadas para o treinamento de cada arvore (0.8,
1.0).

« colsample_ bytree: fracao de varidveis consideradas em cada arvore (0.8, 1.0).

« gamma: redugdo minima na func¢do de perda exigida para uma divisao de né6 (0,
0.1, 0.5).
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« reg_ alpha: regularizagao L1 para penalizar pesos elevados (0, 0.1, 1).

« reg_ lambda: regularizagao L2 para evitar overfitting (0, 0.1, 1).

5.6.1 Analise do tempo de execucao na validacao cruzada

A Tabela 11 apresenta os tempos de execucao registrados em cada fold durante a
validacao cruzada do classificador XGBoost. Observa-se que o tempo médio por fold foi de
aproximadamente 3,6 segundos, totalizando 18,17 segundos ao final dos cinco ciclos de

validacao.

Esse desempenho reflete a alta eficiéncia computacional do XGBoost, mesmo
considerando o volume expressivo de dados processados. A variagao entre os folds foi
minima, indicando estabilidade no tempo de execucao e confirmando a viabilidade do uso

do algoritmo em contextos que exigem multiplas execugoes ou ajustes finos de parametros.

Tabela 11 — Tempo de execucdo na validacao cruzada
XGBoost.

Fold Tempo de Execucao (s) Tempo Acumulado (s)

1 3.16 3.16
2 3.23 6.39
3 4.33 10.72
4 3.82 14.54
5 3.63 18.17

Fonte: Produzido pelos autores.

5.6.2 Analise das métricas

Conforme apresentado na Figura 23, o modelo XGBoost obteve uma acuracia de
78,5%, indicando que aproximadamente quatro em cada cinco previsoes foram corretas. A
métrica de precisao atingiu 79,0%, demonstrando que a maioria das classificagoes positivas
realizadas pelo modelo estavam corretas. O Recall foi de 78,5%, evidenciando a boa
capacidade do modelo em identificar corretamente os individuos que utilizaram servicos de
saude. Por fim, o F'1-Score, que representa o equilibrio entre precisao e revocacao, alcangou
78,4%.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo apresentou desempenho sélido e
confiavel na tarefa de classificacao. O equilibrio entre as métricas confirma a robustez do
XGBoost para lidar com o problema proposto, mostrando-se eficaz na predi¢ao do uso dos
servicos de satide. O desempenho consistente reforga sua aplicabilidade como ferramenta

de apoio a anédlise e a tomada de decisdes em contextos de satide publica.
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Figura 23 — Avaliacao do modelo XGBoost.
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Fonte: Produzido pelos autores.

5.6.3 Analise da importancia das variaveis

Conforme apresentado na Figura 24, as varidveis mais relevantes para o modelo
XGBoost foram Depressio (12,1%), Hipertensao (11,8%) e Artrite ou Reumatismo (7,5%).
Esses resultados indicam que condigOes cronicas e aspectos relacionados a satiide mental
estao fortemente associados ao uso de servicos de saude, desempenhando papel central na

predicao realizada pelo modelo.

5.6.4 Analise da matriz de confusao

Conforme ilustrado na Figura 25, o modelo XGBoost apresentou uma taxa de
acerto de 85,0% para a classe dos individuos que nao utilizaram os servicos de satde.
Para aqueles que efetivamente utilizaram os servicos, a taxa de acerto foi de 71,9%, o que

representa uma performance solida, ainda que inferior em comparacao a classe majoritaria.

Os resultados evidenciam a efetividade do modelo em classificar corretamente a
maioria das observagoes, com destaque para a classe majoritaria. A taxa de falsos negativos,
embora presente, manteve-se em patamar aceitavel, indicando que o modelo possui boa
capacidade discriminativa. Tais caracteristicas reforcam o potencial do XGBoost como
ferramenta auxiliar em estratégias preditivas na area da satude publica, especialmente

quando calibrado com atenc¢ao ao equilibrio entre as classes.
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Importancia (%)

Figura 24 — Top 10 variaveis mais importantes no XGBoost.
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Fonte: Produzido pelos autores.

Figura 25 — Matriz de confusao XGBoost
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6 Resultados e Discussao

6.1 Segmentacdo da populacao

A andlise de agrupamento realizada com a técnica de K-means, combinada a
reducao de dimensionalidade via PCA, permitiu a identificacdo de seis grupos distintos
de individuos com base em suas caracteristicas clinicas, comportamentais e demograficas.
Essa segmentacao revelou padroes relevantes associados ao uso dos servigos de satde e a

percepcao de satude, conforme detalhado nas analises anteriores.

A Tabela 12 apresenta um resumo dos perfis identificados para cada cluster,
destacando suas principais caracteristicas e o percentual médio de individuos que utilizaram

algum servico de satde.

Tabela 12 — Segmentacao da populagao com base no uso dos servigos de saude.

Cluster Perfil predominante Uso do servico de satude
0 Individuos com dor na coluna e hipertensao leve 15,1%
1 Idosos com multiplas comorbidades cronicas 31,4%
2 Adultos com dor cronica e transtornos associados 25,7%
3 Individuos com sobrepeso e colesterol elevado 19,8%
4 Hipertensos obesos com percepc¢ao de satude positiva 17,6%
D Obesos com baixa prevaléncia de comorbidades 13,9%

Fonte: Elaborado pelos autores.

Os resultados revelam que o uso dos servigos de satude esta fortemente associado a
presenca de condig¢oes cronicas, como hipertensao, diabetes, colesterol alto e dor cronica,

corroborando estudos prévios na literatura nacional e internacional (VOS et al., 2017,
ORGANIZATION, 2019).

De modo geral, a segmentacao obtida oferece subsidios valiosos para a formulacao
de estratégias de satude publica mais especificas. Ao identificar perfis de risco, vulnerabili-
dade e comportamento, torna-se possivel direcionar campanhas de prevencao, agoes de
monitoramento continuo e melhorias no acesso aos servigos, com foco na integralidade do

cuidado.

6.2 Analise de importancia das variaveis

A andlise de importancia das variaveis foi realizada utilizando os modelos Random

Forest e XGBoost, que permitem a extracao dessas métricas. A Figura 26 apresenta as dez
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varidveis mais relevantes.

Figura 26 — Importancia das variaveis nos modelos Random Forest e XGBoost.
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Fonte: Produzido pelos autores.
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As varidveis mais relevantes diferem entre os modelos. O XGBoost destacou con-

digoes de satide como depressao e hipertensao, fatores frequentemente associados ao
maior uso de servigos médicos (MENDES; SANTOS, 2018; ROMERO; COSTA; MORAES,

2018). O Random Forest, por outro lado, priorizou caracteristicas como IMC e idade,

que sao determinantes importantes em estudos epidemioldgicos ((WHO), 2020).

6.3 Desempenho do modelo preditivo

Os modelos preditivos foram avaliados com base em métricas de desempenho. A

Figura 27 apresenta os resultados.
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Figura 27 — Métricas de desempenho dos modelos preditivos.
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O XGBoost demonstrou o melhor desempenho geral, seguido de perto pelo MLP.

Observa-se que os modelos Random Forest, MLP ¢ XGBoost apresentaram de-
sempenhos bastante préximos, com métricas superiores a 77% em todas as avaliacoes.
Esses resultados sao consistentes com estudos recentes que indicam a superioridade desses
algoritmos em tarefas de classificagio (CHEN; GUESTRIN, 2016; LECUN; BENGIO;
HINTON;, 2015).

Um diferencial importante dos modelos XGBoost e Random Forest é a capacidade
de fornecer medidas de importancia das variaveis. Esse recurso é extremamente 1til, pois
permite interpretar quais fatores o modelo utilizou para realizar a predi¢ao. Por outro
lado, embora a MLP nao fornega diretamente essa interpretabilidade, ela apresentou o
maior acerto para a classe de maior interesse do estudo — individuos que utilizaram os

servigos de saide — com acerto de 74,2% nessa categoria.

O modelo baseado em Support Vector Machine (SVM), implementado por meio da
classe SVC do scikit-learn, apresentou desempenho inferior nas quatro métricas analisa-
das. Esse resultado pode estar associado a sensibilidade da técnica ao desbalanceamento
da base, especialmente em algoritmos que se apoiam em margens de separagao, como no
caso da SVM. Apesar do uso de funcgoes kernel para permitir classifica¢coes nao lineares, o

modelo demonstrou limitagoes frente aos demais algoritmos avaliados neste estudo.

6.4 Discussao geral

Os resultados obtidos reforgam a importancia de fatores cronicos e comportamen-

tais na predicao do uso dos servigos de saiide. Como demonstrado, idade, presenca de
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doencas cronicas e estado de saide autoavaliado foram determinantes significativos
na previsao de demanda por servicos médicos. Esses achados corroboram estudos epidemio-
16gicos anteriores (VOS et al., 2017; ORGANIZATION, 2019), que apontam que condigoes
cronicas como hipertensao e obesidade sao os principais preditores de uso frequente dos

servigos de satde.

A analise comparativa entre os modelos mostrou que Random Forest, MLP e
XGB atingiram niveis similares de desempenho, cada qual com vantagens especificas.
Em contraste, o modelo baseado em Support Vector Machine (SVM), implementado por
meio da classe SVC, mostrou-se menos competitivo nas métricas avaliadas. Apesar disso,
sua inclusao foi relevante para fins comparativos, evidenciando a importancia da escolha

adequada do algoritmo frente as particularidades da base de dados.

O uso de modelos baseados em aprendizado de maquina mostrou-se promissor na
segmentacao e previsao de padroes de utilizacao dos servigos, oferecendo suporte potencial

para acoes preventivas e alocacdo mais eficiente de recursos no Sistema Unico de Satude
(SUS).
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7 Conclusao

A pesquisa realizada abordou o desafio da gestao eficiente dos recursos de satde
no Brasil, desenvolvendo um modelo preditivo para a identificacao do uso dos servigos de
saude com base em caracteristicas demograficas, socioecondémicas e clinicas da populacao
brasileira. A partir da analise da Pesquisa Nacional de Saude (PNS) de 2019, foram
aplicadas técnicas de aprendizado de maquina e mineracao de dados para construir um

modelo robusto e interpretar padrées de utilizagdo dos servigos médicos.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo baseado no algoritmo XGBoost
apresentou o melhor desempenho, superando outros métodos testados, como Random
Forest e redes neurais. A validacao cruzada indicou que o modelo é robusto, conseguindo
generalizar suas previsoes para diferentes subconjuntos de dados. Além disso, a analise
de importancia das varidveis evidenciou que fatores como idade, IMC, estado de satide
autodeclarado, presenga de doengas cronicas (como hipertensao e diabetes) e acesso a

planos de satude sao determinantes criticos no padrao de uso dos servigos médicos.

7.1 Impacto e aplicacoes

A capacidade de prever a demanda por servigos de saude representa um avango
significativo na formulacao de politicas publicas e na otimizacao da alocagao de recursos.
Com a implementacao desse modelo preditivo, gestores de saiide poderao antecipar neces-
sidades de atendimento, planejar melhor a distribuicdo de profissionais e infraestrutura,

além de direcionar intervengoes preventivas para populagoes vulneraveis.

Os resultados sugerem que grupos especificos, como idosos com doencas cronicas,
individuos com obesidade e pessoas com menor acesso a planos de satude, apresentam
uma maior frequéncia de uso dos servicos médicos. Esse achado refor¢a a importancia de
politicas voltadas para esses segmentos, incluindo campanhas de prevencao, ampliacao do

acesso a atengao primaria e monitoramento continuo dessas populagoes.

Outro ponto relevante identificado foi a associacdo entre percepc¢ao de saude e
busca por atendimento. Individuos que autodeclararam sua satide como "ruim'ou "muito
ruim'demonstraram maior probabilidade de utilizacao dos servigos médicos, mesmo quando
ajustado para outras variaveis clinicas e socioeconémicas. Isso ressalta a importancia da
subjetividade na experiéncia de satde e sugere que intervengoes psicoldgicas e educacionais

podem desempenhar um papel fundamental na reducao da carga sobre o sistema de satde.
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7.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Apesar dos avancos obtidos, este estudo apresenta algumas limitagoes que devem

ser abordadas em pesquisas futuras:

» Representatividade da amostra: A PNS 2019 oferece um panorama abrangente
da satude no Brasil, mas a sub-representacao de determinados grupos populacio-
nais pode introduzir viés nos resultados. Futuras pesquisas podem utilizar dados

complementares para ampliar a diversidade da amostra.

« Expansao da base de dados: A inclusao de séries temporais permitiria avaliar
tendéncias ao longo dos anos, melhorando a capacidade do modelo de prever mudancas

na demanda por servigos de satde.

o Aprimoramento do modelo: A implementacao de técnicas de deep learning e
modelos hibridos pode aumentar a precisao das previsoes e identificar padrdes mais

complexos nos dados.

e Desenvolvimento de uma interface para gestores: A criacdo de um sistema
interativo baseado no modelo preditivo permitiria que gestores e profissionais de

saude utilizassem as previsoes em tempo real para tomada de decisoes estratégicas.

+ Consideragoes éticas e interpretabilidade: A transparéncia dos modelos pre-
ditivos deve ser priorizada, garantindo que as previsoes sejam compreensiveis e

justificaveis para evitar vieses indesejados na alocagao de recursos.

Além disso, é essencial explorar técnicas de explicabilidade de modelos de apren-
dizado de maquina (Ezplainable AI - XAI) para permitir que profissionais da satde
e gestores compreendam as decisoes do modelo, promovendo maior confianca em sua
aplicagdo (MILLER, 2019).

7.3 Conclusao final

Os achados desta pesquisa evidenciam que modelos preditivos podem ser ferramen-
tas valiosas para a gestao do sistema de satude, possibilitando um uso mais eficiente dos
recursos e promovendo um atendimento mais equitativo e acessivel. A analise detalhada das
variaveis e dos padroes de utilizacdo dos servigos de satide forneceu insights fundamentais
para o aprimoramento das politicas publicas e para o desenvolvimento de estratégias que

priorizem a prevencao e a intervencao precoce.

Recomenda-se que os resultados obtidos sejam considerados no desenvolvimento de

politicas de saide, especialmente no planejamento de estratégias voltadas para grupos de
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risco identificados pelo modelo. Além disso, futuras colaboracoes entre pesquisadores, ges-
tores e desenvolvedores de tecnologia poderao transformar esse modelo em uma ferramenta
pratica para aplicacdo no Sistema Unico de Satde (SUS).

Dessa forma, espera-se que este estudo contribua para a evolucao do planejamento

estratégico no setor da saude, auxiliando na construcao de um sistema mais sustentavel e

preparado para atender as crescentes demandas da populacao brasileira.
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Materiais elaborados pelo autor

Apéndice A — Notebook de Coleta e Pré-Processamento de Dados

Este notebook contém as rotinas desenvolvidas em linguagem Python e R para o

tratamento e preparagao dos dados da PNS 2019. As etapas contemplam:

» Importagao e organizacao dos microdados da PNS com uso de pacotes estatisticos;
o Selecao e transformacao de varidveis categéricas e continuas;

 Calculo do indice de massa corporal (IMC), categorizacao de idade e renda;

o Tratamento de valores ausentes e aplicacao da técnica de Target Encoding;

» Balanceamento da base com o algoritmo NearMiss-1;

» Geracao das bases bindria e categoérica para uso em agrupamento e classificagao.

Apéndice B — Notebook de Agrupamento

Este notebook documenta a execugao das técnicas de agrupamento dos dados de

saude publica com base nas variaveis clinicas. As rotinas incluem:

 Aplicacao de Principal Component Analysis (PCA) para redugao de dimensionalidade;

« Utilizacdo do método do cotovelo e do indice de silhueta para escolha do ntiimero

ideal de clusters;
o Aplicacao do algoritmo K-Means para segmentacao dos dados;
o Geracao de graficos de radar e mapa de calor para visualizacao dos perfis identificados;

o Analise qualitativa dos clusters com base em doencas cronicas e percepcao de satde.

Apéndice C — Notebook de Classificacao

Este notebook apresenta as rotinas implementadas para o treinamento e avaliacao

dos modelos preditivos. As atividades documentadas envolvem:

» Separacao das bases em treino, validacgao e teste com Stratified K-Fold;
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o Treinamento dos algoritmos Random Forest, SVC, MLP e XGBoost;
o Otimizacao de hiperparametros com GridSearchCV

o Avaliacao de desempenho dos modelos com métricas como acurécia, precisao, recall

e Fl-score;
o Analise da importancia das variaveis com Permutation Importance;

o Geragao de matrizes de confusao e graficos explicativos dos resultados.
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Outros materiais

Anexo A — Questiondrio da Pesquisa Nacional de Saide (PNS) 2019

Este anexo apresenta o questionério original utilizado na Pesquisa Nacional de
Satude (PNS) 2019, disponibilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). O questionario serviu como base primdaria para a estruturagao dos dados utilizados
neste trabalho, guiando a sele¢ao de variaveis relacionadas as condi¢oes de satde, habitos

de vida, acesso e uso de servicos de saude pela populagao brasileira.

Fonte: IBGE, Questiondrio da Pesquisa Nacional de Saude 2019.

Anexo B — Dicionario de Indicadores da PNS

Este material contém o dicionario de variaveis da base de microdados da Pesquisa
Nacional de Saide 2019, disponibilizado em formato Excel. O arquivo foi utilizado para
interpretar os codigos das variaveis presentes na base de dados, possibilitando a correta
identificacao e transformacao das informacgoes originais para fins de andlise estatistica e

modelagem preditiva.

Fonte: IBGE, Diciondrio de Varidveis da PNS 2019.
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