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RESUMO

O aumento da multimorbidade em idosos representa um desafio crescente, exigindo ferramentas
preditivas que auxiliem e planejem ac¢des na satde publica. Este trabalho propde uma
abordagem baseada em aprendizado de maquina para predizer multimorbidade (presenca
simultanea de doengas cronicas) em idosos por meio de classificagdo multirrdtulo. Utilizou-se
a base da 2 onda ELSI-Brasil, totalizando 9.617 individuos ap6s o pré-processamento. Foram
modeladas sete condigdes cronicas com prevaléncia > 5%: hipertensao, diabetes, colesterol alto,
artrite, depressdo, osteoporose e problema cronico de coluna. O pipeline metodoldgico incluiu
limpeza e recodificacdo de varidveis, defini¢do de atributos (com énfase em indicadores
antropomeétricos), analise exploratoria da coocorréncia de doengas e modelagem com estratégias
multirrétulo, comparando Binary Relevance e variagdes baseadas em cadeias de classificadores,
utilizando Random Forest e Support Vector Machine como algoritmos base. A avaliagdo foi
realizada por validagdo cruzada repetida (10-fold, 5 repeti¢des), totalizando 50 avaliagdes
independentes. Os resultados indicaram desempenho consistente entre os modelos, com FI-
Measure entre 0,33-0,35, Hamming Loss aproximado de 0,237-0,243. Adicionalmente,
evidenciou-se a relevancia de variaveis clinicas e antropométricas (como IMC, Idade e RCQ)
na predi¢ao das comorbidades. Conclui-se que a abordagem multirrotulo € viavel na base ELSI-
Brasil, oferecendo um caminho promissor para apoiar a estratificagdo de risco e o planejamento

em saude publica.

Palavras-chave: Doencas Cronicas Nao Transmissiveis. Multimorbidade. Classificagdao

Multirrotulo. Aprendizado de Maquina. ELSI-Brasil.



ABSTRACT

The rise of multimorbidity in elderly poses a growing challenge for public health, demanding
predictive tools to assist and plan preventive actions. This work proposes a machine learning-
based approach to predict multimorbidity (simultaneous presence of chronic diseases) in older
adults using multi-label classification. Data from the second wave of the Brazilian Longitudinal
Study of Aging (ELSI-Brasil) was used, comprising 9,617 individuals after pre-processing.
Seven chronic conditions with prevalence > 5% were modeled: hypertension, diabetes, high
cholesterol, arthritis, depression, osteoporosis, and chronic back problems. The methodological
pipeline included data cleaning, variable recoding, feature engineering (emphasizing
anthropometric indicators), exploratory analysis of disease co-occurrence, and modeling using
multi-label strategies. Binary Relevance and classifier chain-based variations were compared
using Random Forest and SVM as base algorithms. Evaluation was performed using repeated
cross-validation (10-fold, 5 repetitions), totaling 50 independent evaluations. Results indicated
consistent performance across models, with F'/-Measure ranging from 0.33-0.35, Hamming
Loss approximately 0.237-0.243. Additionally, the relevance of clinical and anthropometric
variables (such as BMI, Age, and WHR) in predicting comorbidities was evidenced. It is
concluded that the multi-label approach is feasible on the ELSI-Brasil dataset, offering a

promising path to support risk stratification and public health planning.

Keywords: Non-communicable Chronic Diseases. Multimorbidity. Multi-label Classification.

Machine Learning. ELSI-Brasil.
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1. INTRODUCAO

Com o aumento da expectativa de vida, surgem novos desafios para os sistemas de
saude. O envelhecimento da populacdo estd diretamente relacionado ao crescimento das
Doengas Cronicas Nao Transmissiveis (DCNTs), como diabetes, hipertensdo e artrite. Essas
doengas sao comuns entre idosos e, muitas vezes, ocorrem simultaneamente, caracterizando
quadros de comorbidade. Essa condi¢ao exige maior atengao médica € um uso mais intenso dos
servicos de satde, como internacdes frequentes e tratamentos prolongados (SIMIELI;
PADILHA; TAVARES, 2019).

Diversos fatores agravam esse quadro nas populagdes mais vulneraveis, entre eles os
maus hébitos alimentares, o sedentarismo, o consumo de substincias prejudiciais a saude e as
desigualdades socioecondmicas. Diante desse cenario, o Ministério da Satde criou o "Plano de
Acdes Estratégicas para o Enfrentamento das DCNTs no Brasil (2011-2022)", com foco na
prevengao, vigilancia e promocao da saude (SIMIELIL; PADILHA; TAVARES, 2019).

O avango da tecnologia e da computagdo tem promovido transformagdes significativas
na producao e aplicacdo do conhecimento cientifico, ampliando a integracao entre diferentes
areas e possibilitando o desenvolvimento de solugdes mais complexas e eficazes. Em especial,
o setor da satide tem sido fortemente impactado por essas inovagdes, beneficiando-se da
convergéncia entre areas como biologia, matematica, fisica e engenharia. Essa integra¢do tem
viabilizado avancos relevantes na medicina e na bioinformatica, sobretudo no processamento e
na analise de grandes volumes de dados clinicos e biomédicos.

Nesse contexto, a area da saude tem se destacado como uma das maiores beneficiadas
pelo uso do Aprendizado de Méquina (AM), capaz de analisar grandes volumes de dados e
auxiliar na tomada de decisdes. Segundo Faceli et al. (2011), o AM ja ¢ amplamente utilizado
para o controle de epidemias, apoio a exames, monitoramento de pacientes e auxilio em
diagnosticos, com destaque para a analise de dados obtidos por exames como
eletrocardiogramas, tomografias e mamografias.

Um aspecto essencial nas aplicagdes médicas € que, além de precisdao, os sistemas
precisam ser interpretaveis. Isso significa que profissionais da satde precisam compreender
como o modelo chegou a determinada conclusdo, j4 que erros em diagnosticos podem ter
consequéncias graves, como atrasos no inicio do tratamento e complicagdes mais severas.

Ainda de acordo com Faceli et al. (2011), doengas como o diabetes sao objeto de

muitos estudos com uso de AM, pois um diagnostico precoce pode evitar complicagdes futuras.
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Com isso, o uso de tecnologias inteligentes na area médica tem se mostrado uma ferramenta
poderosa na promogao da medicina preventiva.

Este trabalho apresenta uma abordagem para prever, de forma simultanea, quais
doengas cronicas um idoso pode vir a apresentar, a partir de informagdes de estilo de vida,
histérico médico e condigdes socioecondmicas disponiveis na base do Estudo Longitudinal da
Satde dos Idosos Brasileiros (ELSI-Brasil).

O problema ¢ formulado como uma tarefa de Classificagdo Multirrétulo (CMR), na
qual o desfecho ¢ representado por um vetor binario que indica a presenca ou auséncia de cada
doenca cronica selecionada, permitindo que um mesmo individuo apresente multiplas doencas
concomitantes. Diferentemente das abordagens de classificagdo monorrotulo, a CMR
possibilita a associa¢do de varios rotulos a uma mesma instancia, caracteristica especialmente
adequada a realidade da populagdo idosa, frequentemente marcada pela presenca de
multimorbidade. Adicionalmente, a contagem de morbidades autorreferidas por participante ¢
utilizada como medida derivada para analises descritivas de multimorbidade. A previsao desse
perfil de doencas pode contribuir para o apoio a estratégias de prevengao e para o subsidio de

intervengoes clinicas mais oportunas e eficientes.
1.1 JUSTIFICATIVA

O envelhecimento da populagdo representa um desafio crescente para os sistemas de
saude. A medida que a expectativa de vida aumenta, é comum que os idosos apresentem mais
de uma doenga cronica simultaneamente, como hipertensdo, diabetes ou problemas
cardiovasculares. Essas comorbidades afetam diretamente a qualidade de vida dessa parcela da
populagdo e geram uma sobrecarga nos servigos de saude (SIMIELIL; PADILHA; TAVARES,
2019). A capacidade de prever essas doencas de forma antecipada pode auxiliar os profissionais
de satde a planejarem tratamentos mais adequados, além de facilitar agcdes preventivas.

A base de dados do ELSI-Brasil oferece uma excelente oportunidade para esse tipo de
andlise, por conter informagdes detalhadas sobre satde, habitos e caracteristicas sociais da
populacdo idosa.

Este trabalho se justifica por trés principais motivos: contribuir com a melhoria da
qualidade de vida dos idosos por meio da tecnologia; ajudar na tomada de decisdo na area da
satide com base em dados confidveis; e promover o uso de métodos inovadores, como a CMR,

para lidar com problemas complexos e atuais.
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Acredita-se que o desenvolvimento deste estudo trara beneficios tanto para a area
académica quanto para area da saude, ao oferecer uma forma de auxilio a prevengao e ao

diagnostico de doengas cronicas em idosos.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Apresentar uma solucdo baseada em AM com foco na CMR para prever multiplas

doengas cronicas em pessoas idosas de forma simultanea, utilizando os dados do ELSI-Brasil.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Sistematizar as informag¢des mais importantes da base ELSI-Brasil, relacionadas
a saude, estilo de vida e aspectos sociais;

e Aplicar técnicas de CMR para prever quais doengas um mesmo idoso pode
apresentar;

e Avaliar o desempenho dos modelos em prever corretamente os casos reais;
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2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 DOENCAS CRONICAS NAO TRANSMISSIVEIS E ENVELHECIMENTO

As DCNTs representam um dos principais desafios de satide publica na atualidade.
Com caracteristicas como longa duragdo, progressao lenta e causas multifatoriais, essas doencas
se tornam ainda mais frequentes em um cenario de envelhecimento populacional, como o que
ocorre no Brasil e em muitos outros paises (MELO et al., 2022).

A medida que a populagdio passa a viver mais, aumenta também a demanda por
cuidados e por métodos que promovam o envelhecimento saudavel. Enquanto no passado os
seres humanos enfrentavam riscos fisicos constantes, como lutas por sobrevivéncia, o estilo de
vida atual ¢ marcado pelo sedentarismo, dietas inadequadas, uso de substancias prejudiciais e
desigualdades sociais. Esses fatores estdo fortemente relacionados ao crescimento das DCNTs,
como aponta a Organizagdo Mundial da Saude (OMS) (2011).

Em 2022, as DCNTs foram responsaveis por 51,04% (n = 755.747) do total de 6bitos
registrados no Brasil, destacando-se as doengas do aparelho circulatdrio, o cancer, as doencas
respiratdrias cronicas e a diabetes mellitus tipo I (SOUZA et al., 2023).

Esses dados reforgam a importancia de acdes que deem prioridade a prevencao e o
acompanhamento das DCNTSs, principalmente entre os idosos. A compreensdo do
comportamento dessas doengas e a busca por solugdes tecnoldgicas para enfrentd-las sdo

essenciais para garantir mais qualidade de vida a populagao.
2.2. 0 ESTUDO LONGITUDINAL DA SAUDE DOS IDOSOS BRASILEIROS

O ELSI-Brasil ¢ uma pesquisa cientifica de base domiciliar e nacional criada para
acompanhar o envelhecimento da populacdo brasileira e compreender seus determinantes
sociais, biologicos e psicologicos. O estudo é coordenado pela Universidade Federal de Minas
Gerais (UFMG) em parceria com a Fundacdo Oswaldo Cruz (FIOCRUZ-MG), com
financiamento do Ministério da Saude (LIMA-COSTA et al., 2018).

De forma geral, o ELSI-Brasil reune informacdes abrangentes sobre saude fisica e
mental, uso de servigcos de saude, condigdes socioecondmicas, bem-estar e¢ medidas
antropométricas. Essa amplitude torna o banco particularmente relevante para aplicagdes em
AM, pois oferece varidveis capazes de capturar padrdes complexos associados a

multimorbidade (LIMA-COSTA et al., 2018).
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Do ponto de vista metodologico, o ELSI-Brasil adota um desenho amostral complexo,
estratificado e em multiplos estagios (municipios, setores censitarios e domicilios), assegurando
representatividade de areas urbanas e rurais, de municipios de diferentes portes, nas cinco
grandes regides do pais. A coleta de dados ¢ realizada em ondas, sendo que a segunda ocorreu
entre 2019 e 2021 e abrangeu 9.949 individuos (LIMA-COSTA et al., 2018).

O ELSI-Brasil constitui uma base de dados de elevada robustez estatistica, com
destaque para a atualidade de sua segunda onda. Ao utilizar uma amostra nacionalmente
representativa de idosos ndo institucionalizados, residentes na comunidade, os dados
possibilitam o desenvolvimento de modelos preditivos com maior validade externa, permitindo
a identificagdo de padrdes de doengas cronicas que refletem, de maneira consistente, os desafios

enfrentados pelo sistema de satude brasileiro no contexto do envelhecimento populacional.
2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA E CLASSIFICACAO MULTIRROTULO

O Aprendizado de Maquina (AM) ¢ uma subarea da ciéncia da computagao dedicada
ao desenvolvimento de sistemas capazes de aprender a partir de dados. Segundo Han, Kamber
e Pei (2011), essa abordagem possibilita a identificagdo de padrdes e a realizacao de previsdes
por meio da analise de grandes volumes de informacdes. Ludermir (2021) ressalta que a
qualidade dos dados exerce influéncia direta sobre a confiabilidade dos resultados, uma vez que
conjuntos de dados bem estruturados favorecem a capacidade de generalizacdo dos modelos.
Nesse contexto, bases de dados abrangentes e confidveis sao fundamentais para aplicacdes do
AM na area da saude, como a previsao de doencas cronicas em 1dosos.

Entre os tipos de AM, destacam-se trés categorias principais: aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforco. O aprendizado
supervisionado ¢ amplamente utilizado em problemas de classificacdo e regressao, pois opera
sobre conjuntos de dados previamente rotulados, permitindo que os algoritmos aprendam
padrdes e generalizem esse conhecimento para novos casos (LUDERMIR, 2021).

No contexto dos problemas de classificacdo, diferentes configuragdes podem ser
adotadas, como a classificagdo binaria, a classificagdo multiclasse e a Classificagao
Multirrotulo (CMR). Enquanto nas abordagens bindria e multiclasse cada instancia ¢ associada
aum Unico rotulo, a CMR permite a atribui¢ao simultanea de multiplas categorias a uma mesma
instancia. Essa caracteristica torna a CMR especialmente adequada para a modelagem de
cenarios nos quais coexistem maultiplas condi¢gdes, como ocorre frequentemente na saude da

populacdo idosa, marcada pela presenca de multimorbidade.



Figura 1 - Tipos de classificagdo supervisionada
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Fonte: Adaptado de GATTO (2023).

Na Figura 1, é apresentada uma comparagdo entre os principais tipos de classificagdo

supervisionada, destacando suas diferencas conceituais e estruturais.

2.3.1 Estratégias de Transformacao

A CMR diferencia-se da classificagdo monorrétulo por permitir que um unico objeto
seja associado simultaneamente a multiplos rotulos de classe dentro de um conjunto
(GONCALVES, 2018). Para trabalhar com esse tipo de problema, uma das abordagens mais
comuns ¢ a Transformacao do Problema (TP). Essa técnica consiste em converter o cenario
multirrdtulo em um ou mais problemas de classificagdo monorrétulo, viabilizando o uso de
algoritmos classicos como indutores base (GONCALVES, 2018).

Dentre as estratégias de transformacdo, a mais difundida na literatura ¢ o método de
Binary Relevance (BR) (GONCALVES, 2018). Sua premissa ¢ simples e direta: decompor o
problema original em L bases de dados binarias independentes, onde L representa o nlimero
total de rétulos distintos. Para cada rotulo, treina-se um classificador separado responsavel por

prever exclusivamente a relevancia daquela classe especifica (FACELI, 2011). A Figura 2
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ilustra de forma conceitual esse processo de decomposi¢do, evidenciando a criagdo de
classificadores binarios independentes para cada réotulo. A grande vantagem do BR reside em
sua simplicidade teoérica e complexidade linear, facilitando a implementagdo computacional.
Entretanto, sua limitacdo critica € ignorar as correlagdes entre os rotulos, ja que as decisdes sao
tomadas de forma isolada (FACELI, 2011). Em aplicagdes médicas, isso pode ser negativo,
pois ignora as fortes correlagdes biologicas existentes entre certas comorbidades

(GONCALVES, 2018).

Figura 2 - Representagdo conceitual do método de Relevancia Binaria (Binary Relevance).

EX# | Label set
L={l.,1, 11} 1 {l,,,}
2 {,,1,}
3 | Uy, 01
4 {/4}
EX# I, EX# I, EX# I EX# Iy
1 true 1 true I false I false
2 false 2 true 2 false 2 true
3 true 3 false 3 3 true
4 false 4 false 4 false 4 true

Fonte: VIDULIN (2012).

Para mitigar essa perda de informagdo sobre as relagdes entre as doengas, surgem
estratégias mais robustas, como a Dependent Binary Relevance (DBR). Embora sua estrutura
inicial se assemelhe ao BR, o DBR diferencia-se fundamentalmente por considerar a relagdo
mutua entre os rotulos durante o processo preditivo (PAULA et al., 2022), conforme ilustrado

na Figura 3.
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Figura 3 - Comparacgao entre Binary Relevance (BR) e Dependent Binary Relevance (DBR)

® (1)

) O NN
e W<

Binary Relevance Dependent Binary Relevance

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2020).

A técnica expande o espaco de atributos (features) de cada classificador individual:
para prever um roétulo especifico, o modelo utiliza como variaveis adicionais a informagao real
de todos os outros rotulos presentes no conjunto, exceto o alvo da predi¢do corrente. Isso
permite que algoritmos como Random Forest (RF) ou Support Vector Machine (SVM)
aprendam como a presenga de uma condi¢do clinica influencia a probabilidade de outra
(PAULA et al., 2022). Contudo, em cendrios com muitos atributos, o desempenho do DBR
pode ser superado por métodos que estruturam melhor essa dependéncia, especialmente na
métrica de subset accuracy.

Uma evolugdo natural nesse sentido ¢ denominada Classifier Chains (CC). O método
busca superar a negligéncia do BR em relagdo a dependéncia entre rétulos treinando os
classificadores de forma sequencial, criando uma "cadeia" (GONCALVES, 2018), conforme

ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Estrutura de Classifier Chains para classificacdo multirrotulo.

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2020).
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Durante o treinamento de cada elo, o classificador recebe os atributos originais
somados as predi¢cdes dos rétulos anteriores (GONCALVES, 2013). Essa abordagem modela
dependéncias de alto nivel mantendo a eficiéncia computacional proxima ao BR. No dominio
da satde, isso significa que a predicdo de uma DCNT, como hipertensdo, pode auxiliar
estatisticamente na predicdo de uma condi¢do correlata, como a insuficiéncia cardiaca
(MORETTIN; SINGER, 2022). Vale ressaltar que a ordem dos rétulos na cadeia pode
influenciar o desempenho, motivando o uso de otimizagdes via algoritmos genéticos
(GONCALVES, 2013).

Por fim, no estado da arte dessas transformacdes, situa-se o Meta Binary Relevance
(MBR). Baseado na técnica de stacking (generalizacdo empilhada), o MBR visa aprimorar o
desempenho combinando multiplos modelos em duas camadas de aprendizado (GERON, 2019;
RIVOLLI; CARVALHO, 2018). Na primeira fase, aplica-se o BR tradicional para gerar
predicdes iniciais; na segunda, um meta-aprendiz (ou blender) utiliza essas predicdes como
entrada para realizar a classificacdo final. Diferente do BR basico, a meta-camada do MBR
consegue identificar e capturar padrdes de coocorréncia entre os rétulos, refinando o resultado
(GERON, 2019). Essa abordagem de ensemble hierarquico ¢ vantajosa na predi¢io de
multimorbidades pois aprende associagdes complexas a partir dos erros e acertos da primeira
camada, sem a rigidez de uma ordem sequencial predefinida, como ocorre nas cadeias de

classificadores (PAULA et al., 2022).
2.3.2 Classificadores Base

Na arquitetura da CMR, as estratégias de transformacdo atuam como uma camada de
adaptagdo, mas o aprendizado efetivo dos padrdes depende, em Ultima instancia, de algoritmos
indutores binarios ou multiclasse. Dentre as opgdes mais robustas e consolidadas na literatura
para atuar como classificadores base, destacam-se a SVM e o RF.

O SVM destaca-se como um modelo verséatil, capaz de realizar classificagdes lineares
e ndo lineares, apresentando desempenho particularmente eficaz em conjuntos de dados
complexos de pequeno e médio porte (GERON, 2019). Seu principio fundamental ¢ de natureza
geomeétrica, uma vez que o algoritmo busca determinar um hiperplano separador que maximize
a margem entre classes distintas. Conforme ilustrado na Figura 5, essa fronteira de decisdo ¢
definida de modo a manter a maior distancia possivel entre as instidncias pertencentes a
diferentes classes, sendo denominados vetores de suporte os pontos localizados sobre os limites

da margem (MORETTIN; SINGER, 2022).
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Figura 5 - Imagem com hiperplano, margens e vetores de suporte
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Fonte: MyGreatLearning (2023).

Em situacgdes nas quais os dados ndo sdo linearmente separaveis; cenario frequente em
aplicagdes na area da saude, a SVM recorre ao denominado kernel trick. Essa técnica permite
o mapeamento dos dados do espago original para um espaco de maior dimensdo, no qual a
separagio linear se torna matematicamente viavel (GERON, 2019). De forma complementar, a
Figura 6 apresenta uma representag¢do ilustrativa do processo de classificagdo do SVM,
destacando conceitualmente a aplicagdo do kernel, a identificacdo dos vetores de suporte € a
maximiza¢do da margem. Dentre os kernels mais utilizados na literatura, destacam-se o

polinomial e o radial (Radial Basis Function — RBF) (DEISENROTH et al., 2020).
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Figura 6 — Representacdo ilustrativa do processo de classificagdo do SVM
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Fonte: MyGreatLearning (2023).

Cabe ressaltar que a SVM ¢ sensivel a escala das variaveis, tornando a normalizacao
dos dados uma etapa indispensavel no pré-processamento. Tal procedimento evita que atributos
com magnitudes elevadas exer¢am influéncia desproporcional sobre o modelo (GERON, 2019),
sendo especialmente relevante em estudos envolvendo populagdes idosas, nos quais variaveis
como idade e exames laboratoriais apresentam escalas numéricas significativamente distintas

(MORETTIN; SINGER, 2022).
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Ja o RF trata-se de uma técnica de aprendizado por conjunto (ensemble learning)
composta por multiplas arvores treinadas de forma independente (GERON, 2019). Conforme
ilustrado na Figura 7, o funcionamento do algoritmo baseia-se no método de bagging (Bootstrap
Aggregating), no qual subconjuntos aleatorios do conjunto de dados sdo gerados para o
treinamento de cada arvore. Adicionalmente, a RF introduz aleatoriedade na selecao das
variaveis preditoras em cada n6 da arvore (IZBICKI; SANTOS, 2020). Essa diversidade
estrutural contribui para a redugdo da variancia do modelo final, minimizando o problema de
overfitting frequentemente observado em arvores de decisdo individuais (IZBICKI; SANTOS,

2020).

Figura 7 — Funcionamento do algoritmo Random Forest
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Fonte: Gobi, Haghnejad e Gharibzadeh (2022).

O resultado do RF ¢ obtido por meio do voto majoritario das arvores (GERON, 2019).
Além da alta precisao, suas principais vantagens incluem a robustez a ruidos e valores atipicos,
bem como a capacidade de lidar automaticamente com interagdes complexas entre varidveis
sem exigir modelagem manual (MORETTIN; SINGER, 2022).

No estudo da satde do idoso, essa caracteristica ¢ fundamental para lidar com a
multimorbidade, pois o algoritmo permite identificar a importancia relativa de diferentes
preditores, como IMC, pressdo arterial, sexo e idade, na ocorréncia simultanea de doencas
cronicas. Essa capacidade de ranqueamento de varidveis auxilia na compreensdo de padrdes

complexos que métodos tradicionais podem negligenciar (MORETTIN; SINGER, 2022).
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2.3.3 Métricas de Avaliacao

A avaliagdo de desempenho na CMR apresenta uma complexidade superior a da
classificagdo tradicional. Enquanto no cenario monorrétulo um erro ¢ absoluto, na CMR as
predi¢cdes podem estar parcialmente corretas: o0 modelo pode identificar acertadamente algumas
doencas de um paciente e falhar em outras. Para capturar essa nuance, € necessario estabelecer
formalmente a notagao do problema. Considera-se um conjunto de dados D composto por N
instancias. Para cada individuo i, define-se Y; como o conjunto de rdtulos reais (doengas
observadas) e Z; como o conjunto de rétulos preditos pelo classificador. Alternativamente, essas
classes podem ser representadas por vetores binarios, onde o valor 1 indica a presenca da
condigao clinica e 0 a sua auséncia (PAULA et al., 2022; GONCALVES, 2018).

A métrica mais intuitiva para lidar com esse cenario ¢ a Acurdcia Multirrotulo
(Accuracy). Diferente da versao tradicional, ela ¢ baseada em exemplos e calculada pela razdo
entre a intersecdo (acertos) e a unido (total de rotulos ativos) dos conjuntos real e predito para

cada instancia, conforme a equacao:

N
1N 1Y nZi
Accuracy = N W

=1t

Trata-se de uma métrica de "sentido positivo" (quanto maior, melhor). Sua principal
vantagem ¢ penalizar menos severamente os acertos parciais, embora possa ser otimista em
bases desbalanceadas se o modelo tender a prever apenas os rotulos mais frequentes (PAULA
et al., 2022).

Em contrapartida, existe a métrica de Subset Accuracy, que representa o critério mais

rigoroso da literatura:

[[Y; = Z]]

NEE

1
SubsetAccuracy = N
i=1

Nesta equagdo, o simbolo [[-+]] (colchete de Iverson) retorna 1 apenas se o conjunto
predito Z; for exatamente igual ao real Y;. Por ignorar completamente os acertos parciais, a
Subset Accuracy tende a apresentar valores baixos em cenarios clinicos complexos, servindo

mais como um indicador de perfei¢ao do que de utilidade pratica (GONCALVES, 2018).
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Para avaliar a taxa de erro, utiliza-se o Hamming Loss. Esta métrica calcula a
propor¢ao média de rétulos classificados incorretamente, considerando tanto as omissoes

(falsos negativos) quanto as inclusdes indevidas (falsos positivos):

|Y;AZ,|
q

N
1
HammingLoss = NE
i=1

Onde A representa a diferenga simétrica entre os conjuntos € g € o niamero total de
rotulos. Por ser uma métrica de perda, valores proximos de 0 indicam melhor desempenho.
Apesar de ser a medida mais comum na literatura, ela possui a limitacdo de nao diferenciar
casos com muitos acertos daqueles com poucos, caso o numero total de erros binarios seja
idéntico (GONCALVES, 2018).

Quando se busca um equilibrio entre a sensibilidade e a precisdo do modelo, aplica-se

J4

a FI-Measure baseada em exemplos. Estd métrica ¢ a média harmonica entre Precision

(quantos rétulos preditos sdo reais) (%} e Recall (quantos rétulos reais foram capturados)
l

[YinZ;]

G

1 N Precision - Recall
F1= —Z 2 —

N ¢ - Precision + Recall
i=

A FI-Measure é especialmente robusta para lidar com a coocorréncia de multiplos
rotulos por instancia, sendo vital em problemas de satide onde a omissdao de um diagndstico €
critica (PAULA et al., 2022).

Contudo, todas as métricas citadas até agora focam no desempenho por paciente
(exemplo). No contexto especifico de idosos e DCNTs, a escolha das métricas deve ser
estratégica. Estudos indicam que classificadores como RF podem apresentar vantagens,
dependendo do conjunto de dados e da configuragdo adotada, em comparacdo ao SVM em
métricas baseadas em exemplos, como a Accuracy e a F1-Measure. Recomenda-se monitorar
o Hamming Loss como medida de erro global por rotulo (quanto menor, melhor), pois ela
quantifica a propor¢ao média de classificagdes incorretas (PAULA et al., 2022; GONCALVES,
2018).
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3. METODOLOGIA

Este capitulo detalha o caminho metodolégico adotado para a predigao de
multimorbidade, compreendendo desde o delineamento do estudo e a sele¢cdo da base de dados
até o tratamento de variaveis e o protocolo de avaliagdo dos modelos. O fluxo de trabalho foi
estruturado com o objetivo central de assegurar a rastreabilidade das decisdoes de pré-
processamento, garantir a compatibilidade das varidveis com a literatura de referéncia e permitir

a reprodutibilidade integral dos experimentos computacionais.
3.1. BASE DE DADOS E DELINEAMENTO DO ESTUDO

O estudo utiliza os dados da segunda onda do ELSI-Brasil, conduzida entre 2019 e
2021. Trata-se de uma pesquisa de base domiciliar com amostra representativa da populagao
brasileira com 50 anos ou mais, que disponibiliza um amplo espectro de informagdes
sociodemograficas, comportamentais e¢ medidas clinicas. Embora o ELSI-Brasil seja
longitudinal, este trabalho adota um delineamento transversal (recorte seccional da segunda
onda), focado no desenvolvimento de modelos preditivos estaticos.

O problema foi formulado como uma tarefa de CMR, onde o objetivo € estimar a
ocorréncia simultanea de multiplas DCNTs para um mesmo individuo. Cada doenga foi tratada
como um rotulo (label) binario, compondo um vetor que representa o perfil de multimorbidade
do participante.

A amostra bruta inicial da segunda onda contava com 9.949 participantes. Para a
constituicdo da base analitica, aplicou-se um critério de qualidade dos dados: foram mantidos
apenas os registros com informacdo completa para todos os sete rotulos de doengas
selecionados (detalhados na se¢do 3.2). Esse processo de limpeza resultou na exclusdo de 332
registros (aproximadamente 3,34% da amostra) por auséncia de resposta em pelo menos uma
das condigdes alvo. Dessa forma, a base final para modelagem totalizou 9.617 instancias
validas, garantindo a consisténcia dos vetores de saida para o treinamento dos algoritmos

supervisionados.
3.2 SELECAO DE VARIAVEIS E DEFINICAO DOS ROTULOS

Para orientar a construc¢ao do espago de atributos, este trabalho adotou como referéncia
metodologica o estudo de Paula et al. (2022), aplicado ao contexto do ELSA-Brasil. Seguindo

essa diretriz, a sele¢do de varidveis foi estruturada em dois eixos: a defini¢ao dos desfechos (as



26

doencas a serem preditas) e a escolha dos preditores (caracteristicas sociodemograficas,
comportamentais e clinicas), buscando reduzir arbitrariedades e garantir comparabilidade com
a literatura de multimorbidade.

No que se refere as variaveis de desfecho (labels), realizou-se uma varredura
sistematica no bloco das DCNTs do questionario individual. Para evitar a instabilidade
estatistica, estabeleceu-se um critério de corte baseado na frequéncia: apenas condi¢des com
prevaléncia igual ou superior a 5% na amostra foram mantidas para a etapa de modelagem.

A aplicagdo desse critério resultou na selecao de sete doengas cronica: Hipertensao,
Problemas Cronicos de Coluna, Colesterol Alto, Artrite/Reumatismo, Diabetes, Osteoporose e
Depressao. Condigdes com prevaléncia inferior ao limiar estabelecido, como AVC (4,44%),
Insuficiéncia Cardiaca (4,31%) e Cancer (4,25%), foram excluidas do vetor alvo final,

conforme detalhado na Tabela 1.
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Tabela 1 - Prevaléncia das condigdes cronicas avaliadas para defini¢do dos rétulos do estudo.

Identificador Doenca Prevaléncia (%)
n28 Hipertensdo arterial (pressdo alta) 51.85%
Problema crénico de coluna (dor nas
n58 costas, pescoco, lombalgia, cidtica, 31.91%
vertebras ou disco)
n44 Colesterol alto 22.64%
n56 Artrite ou reumatismo 19,89%
n3s Diabetes (acticar no sangue) 18,09%
n57 Osteoporose 14,08%
n59 Depressao 12.80%
ns2 Acidente vascular cerebral (derrame) 4.44%
n50 Insuficiéncia cardiaca 4.31%
n46 Infarto do coracéo 4.28%
n60 Cancer 4.25%
ns55 Enfisema, bronquite cronica ou DPOC 3.46%
n59 2 Problema psiquidtrico (exclui depressdo)  3,10%
n54 Asma 3,08%
n66 Ponte de safena / stent / angioplastia 2.86%

63 2 Pmble.ma seu.o de memoria ou deméncia 2 81%
- (exclui Alzheimer)

n6l Insuficiéncia renal cronica 2.34%
n48 Angina 1.91%
n63 Alzheimer 1.48%
n62 Parkinson 0.94%

Fonte: Autoria propria (2026).

Paralelamente, a selecdo das varidveis preditoras (features) buscou espelhar os
dominios conceituais de risco, integrando dados dos questionarios individual e domiciliar.
Foram mapeados itens correspondentes a trés grandes grupos:

I.  Sociodemograficos (sexo, idade, escolaridade, raca/cor, estado civil e renda
familiar);

II.  Estilo de Vida (tabagismo, consumo de 4alcool, atividade fisica, hébitos

alimentares e comportamento sedentario);
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III.  Antropometria e Clinica (medidas de peso, altura, cintura, quadril e pressao

arterial);

A extragao desses dados envolveu a padronizagdo dos identificadores originais do
ELSI-Brasil para nomenclaturas legiveis, assegurando a rastreabilidade das informagdes que

alimentariam a etapa subsequente do tratamento das variaveis.

3.3 TRATAMENTO E PREPARACAO DOS DADOS

A preparacdo dos dados foi conduzida integralmente na linguagem R, utilizando os
pacotes tidyverse e mldr, com o objetivo de padronizar codificacdes, tratar inconsisténcias e
derivar medidas clinicamente relevantes a partir das variaveis brutas. O fluxo de pré-

processamento resultou em uma base analitica otimizada para algoritmos de AM.

3.3.1 Tratamento de valores

A base do ELSI-Brasil utiliza codificacdes especificas para indicar auséncia de
informagdo ou situagdes especiais ('ndo sabe', 'recusou' ou 'ndo se aplica'), representadas por
valores como 9, 99, 888 e -1. Nesta etapa, realizou-se a padronizagdo global desses registros,

convertendo todas as ocorréncias de nao resposta em valores ausentes (missing values - NA).

3.3.2 Variaveis sociodemograficos

As variaveis sociodemograficas foram tratadas de acordo com o tipo de dado e sua
adequacdo aos métodos de modelagem. A variavel sexo foi mantida como binéria, seguindo o
padrao original da base (Sexo: 1 =homem | 0 = mulher). A idade foi preservada como variavel
continua, em anos, sem discretiza¢dao, com o objetivo de reter o maximo de informagao possivel.
A renda familiar foi mantida conforme sua codificacdo original, respeitando sua natureza
quantitativa.

As variaveis escolaridade e escolaridade materna, que apresentam multiplas categorias
no questionario, foram recodificadas por meio de uma codificacdo ordinal em quatro niveis: 0
para sem instrucdo ou ensino fundamental incompleto; 1 para ensino fundamental completo; 2
para ensino médio completo; e 3 para ensino superior ou mais. Valores invalidos ou
correspondentes a ndo resposta foram tratados como NA. Essa recodificagdo reduz a
esparsidade dos dados e preserva um ordenamento educacional coerente, evitando a

fragmentacdo excessiva de categorias.
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As varidveis raga/cor e estado civil, de natureza categdrica nominal, foram
transformadas por meio de codificagdo dummy, gerando variaveis binarias para cada categoria.
Esse procedimento é necessario, uma vez que a maioria dos algoritmos de AM ndo processa
diretamente categorias textuais e, adicionalmente, evita a imposi¢ao de uma ordem artificial
entre classes nominais. Para raga/cor, foram criadas varidveis como Raca Branca,
Raca Preta, Raca Parda, Raca Amarela e Raca Indigena. Para estado civil,
foram geradas varidveis como EC Solteiro, EC Casado, EC Divorciado e
EC_Viuvo. Apos a criagdo das varidveis dummy, as colunas originais foram removidas para
evitar redundancia.

Por fim, a variavel nimero de filhos foi binarizada para indicar apenas a presenga ou
auséncia de filhos, sendo codificada como 0 para individuos sem filhos e 1 para aqueles com
pelo menos um filho. Essa estratégia reduz o espago de estados e captura um aspecto familiar

basico do individuo, alinhado ao foco preditivo do estudo.

3.3.3 Variaveis de estilo de vida e comportamento

As varidveis comportamentais foram binarizadas ou discretizadas em faixas
interpretaveis, de acordo com sua natureza e relevancia analitica. Para tabagismo e consumo de
alcool, foram criadas ou ajustadas variaveis binarias que indicam tabagismo atual, tabagismo
passado e consumo de alcool. Codigos correspondentes a ndo resposta foram tratados como
NA.

A variavel de atividade fisica vigorosa foi binarizada, sendo recodificada como 1
quando o individuo relatou a pratica desse tipo de atividade e como 0 nos demais casos,
mantendo-se NA para situagdes de nao resposta.

Variaveis como caminhada, sono e consumo alimentar, originalmente numéricas ou
com multiplas categorias, foram agrupadas por meio de discretizagdo em faixas, com o objetivo
de reduzir ruido e facilitar a interpreta¢do. O numero de dias de caminhada foi categorizado em
trés niveis: 0 para individuos que ndo caminham; 1 para aqueles que caminham de 1 a 3 dias
por semana; e 2 para os que caminham de 4 a 7 dias por semana. O consumo de frutas e vegetais
foi organizado de forma andloga, com as categorias 0 para nao consumo, 1 para consumo de 1
a 3 dias por semana e 2 para consumo de 4 a 7 dias por semana.

A qualidade do sono foi recodificada em uma escala invertida, de modo a garantir
consisténcia interpretativa, com valores mais elevados indicando melhor condi¢do quando
aplicavel. A variavel dificuldade para dormir foi transformada em uma escala ordinal baseada

na frequéncia do evento.
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A logica geral desses agrupamentos foi padronizar a interpretacdo das variaveis, de
forma que, sempre que possivel, valores mais altos representassem condi¢des mais favoraveis

ou maior intensidade, reduzindo ambiguidades durante o treinamento dos modelos.
3.3.4 Variaveis antropométricas e clinicas

O Indice de Massa Corporal (IMC) é um indicador amplamente utilizado para avaliar
a relacdo entre peso corporal e estatura, sendo definido matematicamente pela seguinte
expressao:

peso (kg)
altura (m)?

IMC =

Antes do calculo, as variaveis peso e altura passaram por um processo de limpeza que
incluiu o tratamento de codigos especiais, como 666, 777, 888 e 999, a correcdo de escalas
numéricas inconsistentes e a exclusdo de valores fora de faixas plausiveis. Além do IMC como
variavel continua, foi criada a varidvel bindria IMC Classificacao, que identifica
individuos com IMC dentro da faixa considerada ideal, entre 18,5 e 24,9, segundo
recomendacao da OMS, em contraste com aqueles fora desse intervalo.

As pressoes arteriais sistolica e diastdlica foram mantidas como variaveis continuas
apos a limpeza dos dados, com a conversdo de codigos de ndo resposta, como 777 e 999, para
NA. Adicionalmente, foi derivada a variavel ordinal PA Classificacao, com trés niveis
clinicos: 0 para pressdo normal, definida por pressao arterial sistdlica inferior a 120 mmHg e
pressdo arterial diastdlica inferior a 80 mmHg; 1 para condi¢do limitrofe, caracterizada por
pressdo sistolica entre 120 e 139 mmHg ou pressao diastolica entre 80 e 89 mmHg; e 2 para
hipertensao, definida por pressao sistolica igual ou superior a 140 mmHg ou pressao diastolica
igual ou superior a 90 mmHg. Essa categorizagdo complementa a informagdo dos valores
continuos, incorporando critérios clinicos amplamente utilizados.

A razdo cintura—quadril foi calculada de acordo com a formula:

cintura
RCQ = ———
quadril

Antes do célculo, as medidas passaram por limpeza prévia, incluindo o tratamento de
codigos como 888 e 999 e a exclusdao de valores implausiveis. A partir da RCQ, foi criada a

variavel bindria Risco RCQ, considerando pontos de corte especificos por sexo, com RCQ >
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0,90 para homens ¢ RCQ > 0,80 para mulheres, em consonancia com recomendagdes

consolidadas para a avaliagdao de obesidade abdominal e do risco cardiometabolico.
3.3.5 Binarizac¢ao das DCNTs e consisténcia dos rétulos

Cada DCNTs selecionada foi convertida para rétulo binario (0/1), com tratamento de
nao resposta (NA). No caso de hipertensdo e diabetes, respostas “sim, apenas durante a
gravidez” foram tratadas como NA para evitar mistura de critérios diagnosticos nado
equivalentes ao objetivo do estudo.

Apds a padronizacdo, condigdes cronicas que nao fariam parte do conjunto final de
rotulos (por exemplo: infarto, angina, insuficiéncia cardiaca, AVC, asma, cancer, doenga

respiratdria, entre outras) foram removidas da base final de modelagem.

3.4 FORMULACAO DO PROBLEMA E ESTRATEGIAS DE CLASSIFICACAO
MULTIRROTULO

Nesta subsecdo, a causa da multimorbidade ¢ transformada para o paradigma da CMR.
Diferente da abordagem monorrétulo tradicional, que limita a analise a um tnico diagnostico
por vez, a CMR permite que o estado de satide de um idoso seja representado como um perfil
clinico integrado de diagndsticos simultaneos.

Para formular essa analise, cada individuo i extraido da base de dados ELSI-Brasil é
descrito matematicamente por dois componentes fundamentais:

e Vetor de Caracteristicas x; € RP: Representa o perfil de entrada do
participante. Onde o simbolo R indica que os dados sdo processados como
valores numéricos, enquanto p representa a quantidade total de atributos
preditores utilizados, como idade, IMC, escolaridade e histérico familiar.

e Vetor de Rotulos y; € {0,1}}: Representa o desfecho clinico para L =7
DCNTs selecionadas. O conjunto {0,1} define o carater bindrio da resposta,

onde 1 indica a presenca da patologia e 0 a sua auséncia.

Dessa forma, o objetivo central do aprendizado de méaquina ¢ aprender uma fungdo
preditiva f:RP — {0,1}} capaz de predizer simultancamente quais doengas o individuo
apresenta. Esta formulacdo ¢ considerada mais informativa do que a classificacdo bindria
convencional “presenca de multimorbidade (sim/ndo)”, pois preserva explicitamente as

combinagdes e as correlagdes existentes entre as patologias. A partir desse detalhamento, a
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condicdo de multimorbidade pode ser derivada por meio de um critério de contagem,

identificando-se o individuo com duas ou mais doengas através da condicao:

L
z Vij = 2
=1

Foram avaliadas estratégias classicas de transformagdo para problemas multirrotulo,
conforme implementadas no pacote wutiml. A abordagem BR treina um classificador
independente para cada rotulo. O método DBR incorpora dependéncias entre rotulos por meio
de mecanismos proprios da estratégia. O CC modela explicitamente a dependéncia entre rétulos
ao encadear as predicdes de rétulos anteriores como entradas para os subsequentes. J4 o MBR
consiste em uma abordagem meta destinada a aprimorar o desempenho da predi¢dao
multirrétulo.

A escolha do SVM e do RF como classificadores base fundamenta-se nas evidéncias
apresentadas por Paula et al. (2022) no estudo ELSA-Brasil. Os autores justificam a sele¢dao
desses algoritmos pela sua eficacia em lidar com problemas de predicdo complexos e grandes
volumes de dados.

O RF foi escolhido em fungdo de sua robustez a nao linearidades, interacdes entre
varidveis e multicolinearidade, além de apresentar bom desempenho reportado na literatura em
estudos sobre multimorbidade (Paula et al., 2022). O SVM foi empregado como modelo
comparativo, dada sua capacidade de separacdo em espagos de alta dimensionalidade.

Nos experimentos, o RF foi configurado com 100 arvores (ntree = 100), explorando
sua robustez a relagdes ndo lineares e a multicolinearidade, conforme descrito por Paula et al.
(2022). O SVM foi utilizado como alternativa comparativa, mantendo seu papel de referéncia

para cenarios de alta dimensionalidade.
3.5 DELINEAMENTO EXPERIMENTAL PARA METRICAS DE AVALIACAO

Para a execugdo do experimento, a base de dados final foi inicialmente separada em
duas estruturas distintas: a matriz de rétulos (Y), contendo as 7 DCNTs selecionadas como
colunas binarias (0/1), como mostrado na Figura 8 a seguir, e a matriz de preditores (X),
contendo as variaveis sociodemograficas, comportamentais e antropométricas/clinicas
processadas. Essa separacdo ¢ essencial para definir o carater multirrétulo do problema e
garantir que ndo haja vazamento de informacao (data leakage) entre as entradas e as saidas

durante o treinamento.
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Figura 8 - Matriz de rotulos (Y) no RStudio

“ Hipertensao Diabetes Colesterol Alto Artrite Depressao Osteoporose Problema cronico coluna
1 1 1 1] 0 1 0 o]
2 1 0 1] 1 o] 1 o]
3 0 0 1 0 o] 0 o]
4 0 0 1] 0 o] 0 o]
5 0 0 1] 1 o] 1 o]
6 0 0 1] 0 o] 0 o]
7 0 0 1] 0 o] 0 o]
8 0 0 1] 0 o] 0 1
9 0 1 1] 0 o] 0 o]
10 0 1 1] 0 0 0 0
11 1 0 1] 0 o] 1 o]
12 0 0 1] 0 o] 0 1
13 0 0 1] 1 o] 0 o]
14 1 0 1 0 0] 0 1

Showing 1 to 14 of 9,617 entries, 7 total columns

Fonte: Autoria propria (2026).

Com o objetivo de realizar uma comparacdo robusta entre os modelos, adotou-se o
método de validagdo cruzada k-fold com K = 10, repetido 5 vezes, totalizando 50 avaliagdes
por modelo. Em cada repeti¢do, novas parti¢des dos dados foram geradas e, em cada fold, o
modelo foi ajustado no conjunto de treino e avaliado no conjunto de teste. Para garantir
seguran¢a computacional e reprodutibilidade, os resultados foram salvos de forma incremental
em arquivo, permitindo a retomada do processo em caso de interrup¢des e evitando a
recomputacao de etapas ja concluidas.

A avaliagdo de desempenho seguiu métricas consolidadas na literatura CMR,
selecionadas para capturar diferentes dimensdes do problema. Foram utilizadas a Hamming
Loss, que quantifica a fracdo média de rétulos incorretamente preditos, sendo valores menores
indicativos de melhor desempenho; a Subset Accuracy, métrica mais restritiva que exige o
acerto exato de todo o vetor multirrétulo; a Accuracy multirrétulo, como medida agregada de
desempenho; o Fl-Measure, que combina precisdo e revocagdo considerando o total de
decisdes realizadas. A escolha desse conjunto de métricas busca equilibrar medidas mais
estritas, métricas tolerantes a acertos parciais e métricas sensiveis ao desequilibrio entre classes.

De forma complementar a etapa de modelagem e com o intuito de subsidiar a
interpretagdo dos resultados, foi conduzida uma Andlise Exploratoria de Dados (EDA) com trés
objetivos principais: caracterizar as prevaléncias individuais das DCNTs, descrever a
distribuicdo do nimero de doencas por individuo e explorar padrdes de coocorréncia entre as

condigdes. Para isso, foram elaborados graficos de prevaléncia, boxplots da distribuicao do
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numero de doencas, listagens das combinacdes de rétulos mais frequentes, matrizes de
correlagdao de Pearson entre os rotulos e heatmaps condicionais, que representam a prevaléncia
de comorbidades dado que o individuo apresenta uma condigdo de base, permitindo capturar a
assimetria caracteristica dessas relacdes. Adicionalmente, foi construida uma tabela de
caracterizacdo demografica e de saude, na qual os individuos foram estratificados de acordo
com o numero de doengas cronicas (0, 1, 2, 3 e 4 ou mais), contextualizando o fenomeno da

multimorbidade na amostra analisada.

3.6 FLUXOGRAMA METODOLOGICO

Para permitir a visualizacdo detalhada de todas as etapas do processo, o fluxograma
metodoldgico foi segmentado em trés partes complementares. Essa divisdo visa garantir a

legibilidade das decisdes tomadas em cada fase do pipeline do tratamento dos dados.
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A Figura 9 ilustra a etapa inicial de sele¢dao de variaveis e definicdo dos critérios de

inclusdo das doengas baseadas na prevaléncia.

Figura 9 - Fluxo de selecdo de variaveis e definigdo dos rotulos

Inicio: Dados Brutos ELSI-
Brasil Onda 2

Etapa 1: Dgfinicdo e

Selecdo Inicial de Varidveis

/ Analise de Prevaléncia

v

Referéncia na Literatura Critério: Prevaléncia = 5%7?

Sim Nao

v l l

Mapeamento de Preditores - ,
. Definigdo dos 7 Rotulos
Sociodem., Comport. e ..
DCNT Binarios
Antropom.

Descarte do Rdtulo

Fonte: Autoria propria (2026).
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A Figura 10 detalha o fluxo de pré-processamento, incluindo o tratamento de codigos

especiais, o filtro de completude e a engenharia de atributos (features).

Figura 10 - Fluxo de tratamento de dados e engenharia de variaveis.

Etapa 2: Pré-

Tratamento de Valores
Ausentes e Cédigos
Especiais

!

Filtro de Completude dos
Rotulos

Remover casos com NA nas
DCNT

v

Engenharia de Features

Célculos (IMC, RCQ) e
Codificagao (Ordinal/One-
Hot)

. Dataset Final Tratado: 4
’
¢ 9.617 instdncias P

Fonte: Autoria propria (2026).
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Por fim, a Figura 11 esquematiza o protocolo experimental de modelagem, desde a
separacao das matrizes e imputag¢ao de dados até o treinamento dos algoritmos multirrotulo e a

avaliacdo por métricas de desempenho.

Figura 11 - Fluxo de modelagem, validacdo e avaliagdo.

Etapa 3: M*delagem e

Separagdo Matrizes: X
Preditores e Y Rotulos

= |

Imputacdo de Dados
Apenas na Matriz X

!

Protocolo de Validagao

5 repeticoes x 10-fold CV

Estratégias Multirrdtulo BR,
DBR, CC, MBR

Base Learners: RF
(ntree=100) e SVM

v

Treinamento e Teste dos
Modelos

!

Calculo de Métricas
Hamming Loss, Subset Acc,
F1-Scores

v

Analise Exploratdria EDA:
Coocorréncia e Distribuicdo

Fim: Comparacdo de
Desempenho e Discussao

Fonte: Autoria propria (2026).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados fundamentais deste trabalho, organizados para
detalhar desde o perfil dos participantes at¢ o desempenho técnico das combinagdes de
estratégias de transformac¢do (BR, CC, DBR e MBR) com os classificadores base (SVM e RF)
que discutimos anteriormente. Inicialmente, descreve-se a caracterizagdo da amostra e os
padrdes de prevaléncia e coocorréncia das doencas no cendrio estudado.

A Tabela 2 mostra as caracteristicas sociodemograficas, comportamentais e clinico-
antropométricas pelo nimero de doengas cronicas autorreferidas (0 a 4+). Essa visdo permite

identificar como as varidveis basais se comportam diante do aumento da carga de doenca.



Tabela 2 - Caracteristicas sociodemograficas e de satde segundo ntimero de doengas cronicas.

Caracteristicas sociodemograficas e de saude segundo numerc de condigdes cronicas.
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Total 0 Condicées 1 Condicao 2 Condigdes 3 Condigbes 4+ Condigbes
(N=9617) (N=2261) (N=2701) (N=2079) (N=1377) (N=1199)
Idade (anos) (média (SD))
Mean (SD) 66.3 (10.0) 64.1 (9.79) 66.0 (10.1) 66.9 (9.99) 67.6 (9.82) 68.4 (9.69)
Median [Min, Max] 65.0 [50.0, 109] 62.0 [50.0, 101] 64.0 [50.0, 109] 66.0 [50.0, 99.0] 67.0 [50.0, 109] 67.0 [50.0, 98.0]
Sexo
Feminino 5692 (59.2%) 1037 (45.9%) 1450 (53.7%) 1285 (61.8%) 938 (68.1%) 982 (81.9%)

Masculino

Escolaridade

Fund. Incompleto/Sem inst.

Fund. Completo
Meédio Completo
Superior ou mais
Missing
Escolaridade da mae

Fund. Incompleto/Sem inst.

Fund. Completo
Meédio Completo
Superior ou mais
Missing
Estado Civil
Solteiro(a)
Casado(a)
Divorciado(a)

Viavo(a)
Racgal/Cor
Branca
Preta
Parda
Amarela
Indigena
Missing
Tem Filhos
Nao
Sim
Missing
Classificagéo IMC
Fora do Ideal
Ideal
Missing
Risco Cintura/Quadril
Sem Risco
Com Risco
Missing
Fumante Atual
Nao
Sim
Fumou no passado
Nao
S5im
Missing
Consumo de Alcool
Nao
Sim
Missing
Atividade Fisica Vigorosa
Nao
Sim
Missing
Frequéncia de Caminhada
N&o caminha
Pouco (1-3d)
Frequente (4—7d}
Missing
Qualidade do Sono
Muito Ruim
Ruim
Regular
Boa
Muito Boa
Missing
Consumo de Frutas
Nao consome
Baixo (1-3d)
Frequente (4-7d)
Missing
Renda domiciliar (faixas)
Faixas 1-7
Faixas &§-12
Faixas 13-20
Missing

3925 (40 8%)

3563 (37.0%)

3597 (37.4%)

1688 (17.6%)
655 (6.8%)
114 (1.2%)

7250 (75.4%)
1288 (13.4%)
140 (1.5%)
40 (0.4%)
899 (9.3%)

1156 (12.0%)
5137 (53.4%)
1203 (12.5%)
2121 (22 1%)

4448 (46.3%)

1024 (10.6%)

4051 (42.1%)
26 (0.3%)
36 (0.4%)
32 (0.3%)

771 (8.0%)
8801 (91.5%)
45 (0.5%)

5797 (60.3%)
2303 (23.9%)
1517 (15.8%)

787 (8.2%)
6884 (71.6%)
1946 (20.2%)

8402 (87.4%)
1215 (12.6%)

7645 (79.5%)
1954 (20.3%)
18 (0.2%)

7492 (77 .9%)
2101 (21.8%)
24 (0.2%)

7956 (82.7%)
1478 (15.4%)
183 (1.9%)

3981 (41.4%)

2439 (25.4%)

3049 (31.7%)
148 (1.5%)

302 (3.1%)
1184 (12.3%)
2260 (23.5%)
4628 (48.1%)
1206 (12.5%)
37 (0.4%)

1236 (12.9%)

2954 (30.7%)

5370 (55.8%)
57 (0.6%)

8567 (89.1%)
362 (3.8%)
139 (1.4%)
549 (5.7%)

1224 (54.1%) 1251 (46.3%) 794 (38.2%)
742 (32.8%)
819 (36.2%)
473 (20.9%)
190 (8.4%)
37 (1.6%)

1001 (37.1%)
991 (36.7%)
475 (17.6%)
196 (7.3%)
38 (1.4%)

822 (39.5%)
790 (38.0%)
323 (15.5%)
133 (8.4%)
11 (0.5%)

1651 (73.0%)
320 (14.2%)
38 (1.7%)
13 (0.6%)
239 (10 6%)

2027 (75.0%)
354 (13.1%)
46 (1.7%)
11 (0.4%)
263 (9.7%)

1599 (76.9%)
268 (12.9%)
34 (1.6%)
8 (0.4%)
170 (8.2%)

343 (15.2%)
1191 (52.7%)
349 (15.4%)
378 (16.7%)

335 (12.4%)
1504 (55.7%)
319 (11.8%)
543 (20.1%)

210 (10.1%)
1146 (55.1%)
240 (11.5%)
483 (23.2%)

1116 (49.4%)
220 (9.7%)
903 (39.9%)

1237 (45.8%)
283 (10.5%)
1148 (42.5%)

966 (46.5%)
227 (10.9%)
869 (41.8%)

9 (0.4%) 5(0.2%) 6 (0.3%)
7 (0.3%) 11 (0.4%) 8(0.4%)
6 (0.3%) 17 (0.6%) 3(0.1%)

227 (10.0%)
2014 (89.1%)
20 (0.9%)

226 (8.4%)
2459 (91.0%)
16 (0.6%)

156 (7.5%)
1920 (92.4%)
3 (0.1%)

1168 (51.7%)
683 (30.2%)
410 (18.1%)

1546 (57.2%)
685 (25.4%)
470 (17.4%)

1312 (63.1%)
458 (22.0%)
309 (14.9%)

274 (12.1%)
1480 (65 5%)
507 (22.4%)

230 (8.8%)
1872 (69.3%)
590 (21.8%)

131 (8.3%)
1563 (74.7%)
395 (19.0%)

1906 (84.3%)
355 (15.7%)

2343 (86.7%)
358 (13.3%)

1848 (88.9%)
231 (11.1%)

1908 (84.4%)
348 (15.4%)
5 (0.2%)

2140 (79.2%)
557 (20.6%)
4 (0.1%)

1637 (78.7%)
437 (21.0%)
5(0.2%)

1633 (72.2%)
617 (27.3%)
11 (0.5%)

2073 (76.7%)
620 (23.0%)
8 (0.3%)

1641 (78.9%)
436 (21.0%)
2 (0.1%)

1756 (77.7%)
446 (19.7%)
59 (2.6%)

2213 (81.9%)
433 (16.0%)
55 (2.0%)

1742 (83.8%)
301 (14.5%)
36 (1.7%)

884 (39.1%)

562 (24.9%)

765 (33.8%)
50 (2.2%)

1050 (38.9%)

712 (26.4%)

Q02 (33.4%)
37 (1.4%)

834 (40.1%)

541 (26.0%)

672 (32.3%)
32 (1.5%)

23 (1.0%)
131 (5.8%)
423 (18.7%)
1278 (56.5%)
385 (17.0%)
21 (0.9%)

50 (1.9%)
262 (9.7%)
615 (22.8%)

1404 (52.0%)
363 (13.4%)

7 (0.3%)

61 (2.9%)

273 (13.1%)

512 (24.6%)

999 (48.1%)

229 (11.0%)
5 (0.2%)

340 (15.0%)

682 (30.2%)

1213 (53.6%)
26 (1.2%)

371 (13.7%)

871 (32.2%)

1445 (53.5%)
14 (0.5%)

241 (11.6%)

646 (31.1%)

1184 (57.0%)
8 (0.4%)

1952 (86.3%)
97 (4.3%)
38 (1.7%)
174 (7.7%)

2402 (88.9%)
91 (3.4%)
39 (1.4%)
169 (6.3%)

1850 (89.0%)
85 (4.1%)
33 (1.6%)
111 (5.3%)

439 (31.9%)

521 (37.8%)

525 (38.1%)

221 (16.0%)
93 (6.6%)
17 (1.2%)

1029 (74.7%)
211 (15.3%)
12 (0.9%)

6 (0.4%)
119 (8.6%)

144 (10.5%)
722 (52.4%)
148 (10.7%)
363 (26.4%)

619 (45.0%)
130 (9.4%)
616 (44.7%)
4 (0.3%)
6 (0.4%)

2 (0.1%)

94 (6.8%)
1280 (93.0%)
3 (0.2%)

942 (68.4%)
270 (19.6%)
165 (12.0%)

84 (6.1%)
1057 (76.8%)
236 (17.1%)

1228 (89.2%)
149 (10.8%)

1041 (75.6%)
334 (24.3%)
2 (0.1%)

1102 (80.0%)
274 (19.9%)
1(0.1%)

1178 (85.5%)
183 (13.3%)
16 (1.2%)

611 (44.4%)

344 (25.0%)

409 (29.7%)
13 (0.9%)

76 (5.5%)
222 (16.1%)
382 (27.7%)
556 (40.4%)
140 (10.2%)
1(0.1%)

153 (11.1%)

414 (30.1%)

806 (58.5%)
4 (0.3%)

1252 (90.9%)
57 (4.1%)
20 (1.5%)
48 (3.5%)

217 (18.1%)

477 (39.8%)

472 (39.4%)

196 (16.3%)
43 (3.6%)
11 (0.9%)

944 (78.7%)
135 (11.3%)
10 (0.8%)
2 (0.2%)
108 (9.0%)

124 (10.3%)
574 (47 9%)
147 (12.3%)
354 (29.5%)

510 (42.5%)

164 (13.7%)

515 (43.0%)
2 (0.2%)
4 (0.3%)
4 (0.3%)

68 (5.7%)
1128 (94.1%)
3 (0.3%)

829 (69.1%)
207 (17.3%)
163 (13.6%)

59 (4.9%)
922 (76.9%)
218 (18.2%)

1077 (89.8%)
122 (10.2%)

919 (76.6%)
278 (23.2%)
2 (0.2%)

1043 (87.0%)
154 (12.8%)
2 (0.2%)

1067 (89.0%)
115 (9.6%)
17 (1.4%)

602 (50.2%)

280 (23.4%)

301 (25.1%)
16 (1.3%)

92 (7.7%)

296 (24.7%)

328 (27.4%)

391 (32.6%)
89 (7.4%)
3 (0.3%)

131 (10.9%)

341 (28.4%)

722 (60.2%)
5 (0.4%)

1111 (92.7%)
32 (2.7%)
9 (0.8%)
47 (3.9%)

Fonte: Autoria propria (2026).
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Nota-se um claro envelhecimento: a idade média sobe de 64,1 anos (individuos sem
doengas) para 68,4 anos (individuos com 4+ doencas), padrdo compativel com a natureza
cumulativa das DCNTs ao longo da vida. A distribuicdo por sexo se inverte drasticamente:
enquanto os homens sdo maioria no grupo sem doencas (54,1%), as mulheres passam a
predominar a partir do grupo com 2 doengas (61,8%), chegando a representar 81,9% daqueles
com 4 ou mais doeng¢as. Podemos sugerir que, nesta amostra do ELSI-Brasil, a multimorbidade
¢ predominante no sexo feminino, refletindo fatores como maior longevidade e/ou diferencas
na busca por servigos de saude.

No aspecto socioecondmico, a baixa escolaridade, representada pelo ensino
fundamental incompleto ou auséncia de instrugdo, ¢ predominante em todos os grupos,
apresentando um leve aumento proporcional a medida que a quantidade de doengas aumenta.
Semelhante ao que ¢ verificado na renda domiciliar, onde as faixas mais baixas (de 0 até 7
salarios-minimos da época de coleta) concentram a maior parte da amostra em todas as
categorias de multimorbidade. Esses dados reforcam a influéncia das categdricas sociais de
saude, sugerindo que a vulnerabilidade econdmica pode atuar como um fator que favorece o
acimulo de condicdes cronicas na populacao idosa.

Os marcadores clinico-antropométricos reforcam a associacdo entre composi¢ao
corporal e estado de saude. Observa-se que a propor¢ao de individuos com IMC fora da faixa
considerada ideal aumenta progressivamente, passando de 51,7% entre aqueles sem doengas
cronicas para 69,1% entre individuos com quatro ou mais condi¢des. De forma semelhante, a
prevaléncia de risco elevado segundo a razdo cintura-quadril cresce de 65,5% para 76,9% ao
longo desse mesmo gradiente. Esses resultados confirmam que o excesso de gordura, tanto
aquela distribuida pelo corpo todo (medida pelo IMC) quanto a que se concentra na regido da
barriga (medida pela cintura), estd fortemente ligado ao aparecimento de varias doengas ao
mesmo tempo nos idosos. Na pratica, isso mostra que o peso € a circunferéncia abdominal sao
indicadores fundamentais para identificar quem tem maior risco de desenvolver multiplas
doencgas cronicas.

Quanto ao estilo de vida, observou-se que o grupo com maior nimero de doengas relata
consumir menos alcool e praticar menos atividades fisicas vigorosas. Esse comportamento
sugere uma adaptagdo pos-diagnostico: € provavel que o aparecimento das doencas tenha
forcado os idosos a mudarem seus habitos (como parar de beber por recomendagdo médica),

um fendmeno conhecido como causalidade reversa.



41

Expandindo a andlise para o perfil geral da amostra (Figura 12 12) e adotando a
defini¢do operacional de multimorbidade como a presenca de duas ou mais condigdes cronicas
(= 2), constatou-se que 4.655 participantes (48,4%) se enquadram nessa categoria, enquanto
4.962 (51,6%) possuem 1 ou nenhuma doenga. Esse resultado indica que, mesmo considerando
um conjunto restrito de sete DCNTs, a multimorbidade ¢ altamente prevalente na populagao

50+ avaliada.

Figura 12 - Propor¢do de Individuos com Multimorbidade

Proporc¢ao de Individuos com Multimorbidade
0-1 doencga vs 2+ doengas

Grupo

. 0-1 doenca
. 2+ doengas

Fonte: Autoria propria (2026).
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Ao detalhar essa composicao na Figura 13, que apresenta a distribuicdo do nimero de
doencas (0 a 7) por individuo, nota-se uma concentragdo expressiva nas categorias iniciais:
2.261 participantes com nenhuma doenga, 2.701 com apenas uma e 2.079 com duas. A partir
desse ponto, observa-se uma cauda a direita com frequéncias decrescentes para 3 (1.377), 4
(732), 5 (340), 6 (102) e 7 doengas (25). Esse formato de distribuicao ¢ tipico de fenomenos de
carga de doenga, nos quais uma parcela menor da amostra acumula a maior quantidade de

condi¢des simultaneas.

Figura 13 - Distribuicdo do Numero de Doengas

Distribuicao do Numero de Doengas
Caracterizagéo da Multimorbidade
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Fonte: Autoria propria (2026).
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Complementarmente, a anélise de dispersdo (Figura 14) apresenta mediana iguala 1 e
intervalo interquartil de 1 a 3 doengas, confirmando a concentragdo da amostra em carga baixa
a moderada. No entanto, h4 valores extremos que atingem até 7 doengas, o que demarca um
subgrupo clinicamente relevante com alta multimorbidade e, por consequéncia, maior

complexidade de cuidado.

Figura 14 - Dispersao do Numero de Doengas
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Fonte: Autoria propria (2026).
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Dada a natureza multirrétulo do problema, a anélise estende-se para as combinagdes
de doencas (labelsets). A Figura 15 destaca os dez padrdes mais recorrentes, revelando que,
embora condi¢des isoladas (como hipertensdo ou apenas problemas de coluna) ocupem as
primeiras posi¢des, as combinagdes bindrias envolvendo a hipertensdo sao frequentes. Nota-se
a forte associagdao desta com problemas cronicos de coluna, colesterol alto e diabetes. Essa
onipresenca da hipertensao nos diversos agrupamentos reforca seu papel como uma espécie de

"doenga eixo" na rede de multimorbidade da amostra.

Figura 15 - Top 10 Combinagdes de Doengas
Top 10 Combinagées de Doengas
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Hipertensao

Problema cronica coluna

Hipertensao + Problema cronico coluna
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Hipertensao + Diabetes + Colesterol Alto

195

164

Hipertensao + Depressao

Depressao

oI

500 1000
Numero de Individuos

Fonte: Autoria propria (2026).

Para compreender como as doengas interagem entre si, a matriz de correlacao (Figura
15) mediu a for¢a das associacdes entre os pares de condi¢cdes. De modo geral, as conexdes
variam de fracas a moderadas, o que ¢ esperado ao se comparar doencas de naturezas tao
distintas.

Apesar disso, os dados revelam dois agrupamentos claros. O primeiro agrupamento
forma um nicleo musculoesquelético: as maiores correlagdes ocorrem entre artrite, osteoporose
e problemas de coluna (chegando a 0,39), indicando que essas condi¢des tendem a se manifestar
em conjunto. O segundo grupo desenha um eixo cardiometabdlico, conectando hipertensao,

diabetes e colesterol. Embora as correlagdes aqui sejam mais discretas (em torno de 0,21), elas
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confirmam estatisticamente a tendéncia clinica dessas doengas 'caminharem juntas' no paciente
idoso.

Figura 15 - Matriz de Correlagao entre Doengas

Matriz de Correlagao entre Doencas
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Fonte: Autoria propria (2026).

Enquanto a matriz de correlagdo expde a forga das associagdes, a andlise condicional
(Figura 16) revela a direcdo e a assimetria dessas relagdes, respondendo a pergunta: 'dado que
o paciente tem a doenca X, qual a probabilidade de ter a doenca Y?'.

Esse heatmap evidencia desequilibrios clinicos marcantes. Tome-se como exemplo o
eixo metabolico: para um paciente diagnosticado com diabetes, a probabilidade de também ser
hipertenso ¢ altissima, chegando a 75%. Ja o caminho inverso ¢ bem menos frequente: apenas
26% dos hipertensos apresentam diabetes. Essa discrepancia confirma que a hipertensdo atua
como uma condi¢do onipresente ou 'de base', enquanto o diabetes afeta um subgrupo mais

especifico. Padrdes similares de assimetria observam-se no colesterol alto e na artrite. Na
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pratica, esse mapeamento identifica 'condi¢des sentinela’, cujo diagnostico deve servir de alerta

imediato para a investiga¢ao de outras comorbidades latentes.

Comorbidade (Qual a chance de ter...)

Figura 16 - Heatmap Condicional
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Fonte: Autoria propria (2026).

4.1 DESEMPENHO DOS MODELOS MULTIRROTULO

A consolidagdo do desempenho preditivo (Tabela 3), obtida ap6s 50 rodadas de

validagdo cruzada, indica estabilidade entre as abordagens avaliadas e um desempenho global

moderado. As estratégias SVM-BR e MBR-RF apresentaram os melhores valores médios de

Accuracy (0,289) e de F-Measure (0,351), sugerindo que ambas conseguem, em média,

recuperar parte relevante do conjunto de rétulos por individuo. O modelo SVM-BR também

obteve a menor Hamming Loss (0,237), indicando a menor taxa média de erros por rétulo (isto

¢, menor proporc¢ao de omissdes e inclusdes indevidas considerando todas as doencas). Por sua

vez, a Subset Accuracy permaneceu proxima de 0,14 em todos os cenarios, um resultado
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esperado dada a severidade dessa métrica, que sO contabiliza acertos quando o modelo prediz

corretamente o conjunto completo das sete doengas simultaneamente para o0 mesmo individuo.

Tabela 3 - Desempenho médio dos modelos (50 folds) na predi¢do multirrétulo de DCNTs (ELSI-Brasil, onda

2).

Método Accuracy Subset Accuracy Hamming Loss F-Measure
SVM-BR 0.289 0.143 0.237 0.351
MBR-RF 0.289 0.141 0.239 0.351
RF-BR 0.288 0.140 0.239 0.350
RF-CC 0.285 0.144 0.239 0.345
SVM-CC 0.284 0.144 0.239 0.344
SVM-DBR 0.280 0.141 0.240 0.339
RF-DBR 0.274 0.136 0.243 0.333

Fonte: Autoria propria (2026).

Ao comparar as estratégias de decomposi¢do, observa-se que abordagens desenhadas
para explorar dependéncias entre rotulos, como CC e variagdes DBR, ndo produziram ganhos
consistentes em relacdo ao BR. Esse achado sugere que, para este conjunto de dados e
configura¢do experimental, a informag¢do adicional introduzida por modelos dependentes nao
foi suficiente para superar, de forma clara, uma abordagem mais simples com classificadores
bem ajustados. Na pratica, isso reforca o uso do BR como baseline competitivo, especialmente
quando se considera o custo de implementacao e interpretacao de estratégias mais complexas.

Em termos de implicagdes, os resultados apontam que avangos futuros provavelmente
dependerdo menos da substitui¢do do classificador base e mais de refinamentos no processo de
modelagem, como calibracdo de limiares de decisdo (thresholds), estratégias de tratamento de
desbalanceamento e critérios de otimizagdo alinhados as prioridades do contexto clinico (por

exemplo, reduzir omissdes de condigdes menos frequentes).

4.2 CONSOLIDACAO DOS RESULTADOS

Integrando as diferentes camadas de analise, os dados da segunda onda do ELSI-Brasil
revelam um cenario de alta complexidade epidemiologica: quase metade da amostra (48,4%)
convive com a multimorbidade. Mais do que apenas uma contagem elevada, observou-se uma
estrutura latente nos dados que organiza as doencas em dois grandes polos: um nucleo
musculoesquelético (artrite, coluna, osteoporose) e um eixo cardiometabdlico (hipertensdo,
diabetes, colesterol). Nesse contexto, a hipertensdo assume um protagonismo inegavel, atuando
nao apenas como a condi¢ao mais frequente, mas como uma espécie de "doenga-pivé" presente

na vasta maioria das combinacodes clinicas.
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Sob a otica do AM, essa complexidade se traduziu em um desafio de modelagem
consideravel. A analise de importancia de varidveis confirmou que os algoritmos conseguiram
capturar sinais bioldgicos relevantes: medidas antropométricas e hemodinamicas, somadas a
idade e determinantes sociais, formaram o conjunto de preditores com maior poder
discriminativo. Isso valida a qualidade dos dados de entrada e a capacidade dos modelos de
replicar, via dados, o conhecimento clinico estabelecido.

No entanto, o desempenho preditivo moderado e a pequena diferenca entre estratégias
simples (BR) e complexas (CC/DBR/MBR) sugerem que a multimorbidade ¢ um fendmeno
difuso. As correlagdes entre as doengas existem, mas nao sao deterministicas o suficiente para

que modelos de encadeamento superem facilmente uma abordagem independente.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho avaliou a viabilidade de prever multimorbidade em idosos por
classificagdo multirrétulo (CMR) utilizando a segunda onda do ELSI-Brasil. Em vez de tratar
multimorbidade como “contagem de doengas”, o estudo modelou a ocorréncia simultanea de
condigdes cronicas, com um pipeline reprodutivel do preparo dos dados a validacdo dos
modelos.

Foram selecionadas varidveis preditoras de trés grupos (sociodemograficas, estilo de
vida e antropometria) e definidas sete condi¢des-alvo: Hipertensao, Diabetes, Colesterol alto,
Artrite, Depressdao, Osteoporose € Problema cronico de coluna. Apos limpeza e imputagao,
foram incorporados indicadores antropométricos como IMC e razdo cintura—quadril (RCQ),
assegurando consisténcia para a etapa de modelagem.

A andlise exploratéria indicou alta carga de multimorbidade (48,4%) e padrdes de
coocorréncia clinicamente plausiveis. Em particular, a hipertensdo apareceu como condigdo
frequente nas combinagdes, sugerindo associagdo com outras DCNTs cardiometabolicas. Esse
comportamento refor¢a a adequacao da abordagem multirrdtulo para representar o problema.

Na modelagem, compararam-se estratégias BR, CC e variagdes DBR/MBR com
classificadores base RF e SVM. Os resultados foram moderados e estaveis, com destaque para
SVM-BR e MBR-RF, que atingiram os melhores valores médios de Accuracy (= 0,289) e F-
Measure (= 0,351). A auséncia de ganhos expressivos com métodos encadeados sugere que,
neste conjunto de dados e configuracdo experimental, as dependéncias entre rétulos ndo foram
suficientemente fortes para superar de forma clara a abordagem BR, que se mantém como um
baseline competitivo.

Do ponto de vista computacional, o protocolo de validacao cruzada repetida demandou
mais de 12 horas em ambiente de hardware limitado, confirmando a viabilidade do experimento
e indicando a necessidade de melhorias para escalabilidade (por exemplo, paralelizagdo e
otimiza¢do de memdria).

Como contribuicdes, o trabalho entrega: um conjunto de dados tratado e documentado;
uma caracterizacao objetiva da multimorbidade por coocorréncia; e um benchmark de métodos
multirrdtulo no contexto do ELSI-Brasil. Como continuidade, recomenda-se investigar
tratamento de desbalanceamento, calibragdo/ajuste de limiares e modelos capazes de capturar
dependéncias de forma mais robusta.

Em sintese, a predigdo multirrétulo mostrou-se factivel no ELSI-Brasil usando

varidveis acessiveis, com potencial de apoio a estratificacdo de risco e vigilancia em satde,
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desde que se considere o custo computacional e as limitagdes inerentes aos dados

observacionais.
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