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Resumo: A combinagéo de envelhecimento da populagdo, escassez de profissionais da saude, aumento da
carga de Doengas Crénicas Nédo Transmissiveis (DCNT) e restricées de recursos séo preocupagoes crescentes
para a sociedade e governos em todo o mundo. Particularmente, quatro grupos de DCNT, incluindo doengas
cardiovasculares, cancer, doencas respiratdrias e diabetes, vém afetando o ecossistema de satide de vdrias
maneiras, incluindo aumento da pressdo no atendimento de urgéncia e emergéncia, custos com inter-
nacées e maior exposicdo de pacientes a infeccées hospitalares. Essas doengas colocam as pessoas em
maior risco de complicacées, invalidez e morte, afetando a produtividade do trabalho, os custos de satide e
causando desigualdade nas condicées de saude entre a populagéo. Como solugédo propée-se a plataforma
inteligente de predicdo do risco de doengas crénicas néo transmissiveis, fundamentada numa abordagem
proativa multifatorial e inteligéncia artificial, para fornecer respostas especificas a probabilidade de um
individuo desenvolver DCNT, antes que ocorram.
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Abstract: The combination of an aging population, shortage of health professionals, the increased burden
of Chronic Non-Communicable Diseases (CNCDs) and resource constraints are growing concerns for society
and governments around the world. Particularly, four groups of CNCDs, including cardiovascular diseases,
cancer, respiratory diseases, and diabetes, have been affecting the healthcare ecosystem in several ways,
including increased pressure on urgent and emergency care, hospitalisation costs and greater exposure of
patients to hospital-acquired infections. These diseases put people at greater risk of complications, disability,
and death, affecting work productivity, healthcare costs and causing inequality in health conditions among
the population. As a solution to mitigate this problem, an intelligent platform for predicting the risk of
chronic non-communicable diseases is proposed, based on a proactive multifactorial approach and arti-
ficial intelligence, which provides specific answers to the probability of an individual developing CNCDs,
before they occur.
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INTRODUCAO

Dados da World Health Organization (2022) mostram que as Doengas Cronicas Nao
Transmissiveis (DCNT) levam a 6bito cerca de 41 milhdes de individuos a cada ano,
sendo responsaveis por 74% das mortes no mundo. No Brasil, segundo Bernal et al.
(2019), elas correspondem a 75% das causas de mortes. Isso certamente deve ser decor-
rente da baixa taxa de detecgdo das predisposi¢oes de um individuo desenvolver deter-
minada DCNT. Um estudo publicado no Pan American Journal of Public Health aponta
que s6 o custo da hipertensao, diabetes e obesidade chegou a R$ 3,45 bilhdes em 2018 no
sistema publico de satide brasileiro, elevando a carga financeira na economia. De acordo
com Rahimloo e Jafarian (2016), predizer com mais precisdo a condi¢do dos pacientes é
de extrema importancia.

No Brasil, estado do Maranhédo, em 2022, aproximadamente 500 mil interna-
mentos foram realizados nos hospitais das 19 regides de satide com um custo total de
R$452 296 740,29 (Brasil. Ministério da Saude 2022). Deste valor, quase 40% foram gastos
com pacientes portadores de doengas evitaveis DCNT. Ainda em 2022, a cada 1 hora,
14 (quatorze) maranhenses foram internados com problemas de uma ou mais DCNT e
13 820 pessoas foram a 6bito. Do total de 6bitos, 52,78%, ou seja, 7294 foram ocasionadas
por DCNT. Isso é uma dimensao clara de que as DCNT acarretam um custo econémico
elevado tanto para o sistema de saiide como para a sociedade, impactando negativamente
sobre o desenvolvimento do Estado.

Em resposta a essas preocupagdes, especificamente as DCNT, desenvolvemos a Plata-
forma Inteligente de Predi¢dao do Risco de Doengas Cronicas (PIPRDC), cujo objetivo é
apoiar a decisdo clinica dos profissionais da saide na atengao primaria a saude, usando
Inteligéncia Artificial (mais concretamente, a Aprendizagem de Maquina). A predigao,
prevengdo e o tratamento de doengas cronicas sdo prioridades de satide publica e privada.
Embora existam algumas aplicacoes de apoio a combate a DCNT, elas sdo limitadas em
suas aplicagoes, pois ndo fornecem respostas especificas para detectar predisposigdes de
uma pessoa para desenvolver multiplas DCNT de forma integrada.

Dispor de uma ferramenta para auxiliar os médicos e gestores da satide, no enfren-
tamento das DCNT, antes que elas ocorram é um grande passo para cuidar e salvar vidas
da populacio.

A estrutura da plataforma é composta por quatro médulos, incluindo: predigao
do risco de DCNT, encaminhamento ao especialista, gestdo inteligente e aprendizagem
continua, conforme Figura 1, diagrama modular da PIPRDC.

Embora os modulos da plataforma sejam integrados, cada mddulo tem seu ponto
alto no enfrentamento de DCNT:

+ 0 Modulo M1, além de auxiliar os médicos no diagnéstico precoce de DCNT,

contribui para politicas e estratégias de promogao da satde, reduzindo compli-
cagoes, invalidez e taxas de mortalidades;
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o 0 Modulo M2, além de apoiar as equipes das UBS (Unidades Basicas de Satude)
com encaminhamento assertivos para outros pontos de atencao (ex.: especialista),
melhora o ganho de eficiéncia no atendimento ao paciente;

0 Modulo M3 possibilita visualizar informagdes sobre encaminhamentos médicos,
situagdo de saude, doengas cronicas e fatores de risco prevalentes da populagio,
auxiliando as tomadas de decisoes dos gestores, coordenadores de satde, etc.;

« 0 Mddulo M4 aprimora abordagens terapéuticas promissoras no combate a
DCNT, compartilhando conhecimento de resolutividades (decisoes médicas e/ou
clinicas) e fornecendo recomendagdes as equipes de saude.
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A plataforma ajuda a simplificar o atendimento do paciente, mudando o paradigma
da abordagem reativa de prevencao e controle para uma abordagem proativa centrada
no paciente, ou seja, de prever um evento, antes que ele ocorra. Do ponto de vista pratico
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da plataforma, o processo ¢ iniciado quando o paciente se dirige ao atendimento agil,
proativo e personalizado da aten¢io primaria a satide, passa por uma triagem e depois de
responder ao médico algumas perguntas (anamnese), conhece os seus riscos de desen-
volver DCNT, ¢ direcionado para um médico especialista, tem opgdes de tratamento
mediante nivel de urgéncia, se necessario, e comegar a fazer escolhas de estilos de vida
mais saudaveis.

Esse processo de fluxo do uso da plataforma envolvendo os atores recep¢io,
enfermaria, laboratdrio remoto, clinico geral e especialista é mostrado na Figura 2.

Nesse contexto, o restante do texto estd organizado da seguinte forma: a Segao 1
apresenta a metodologia; o framework é proposto na Segao 2; e, por fim, a Secdo 3 apre-
senta a conclusao e trabalhos futuros.

1. METODOLOGIA

A metodologia aqui empregada tem como fundo uma abordagem proativa multifatorial
e inteligéncia artificial com foco especificamente para o moédulo predicéo de risco de
DCNT. Os demais modulos sao apresentados conceitualmente. Os recursos e bibliotecas
da linguagem Python versao 3.9 foram essenciais para o desenvolvimento e apresen-
tagdo de resultados do trabalho.

O mddulo predigao de risco de DCNT da plataforma foi estruturado com base
em trés esforgos, incluindo analise dos principais modelos de prevengio e predicao de
doengas cronicas na literatura, consulta a médicos especialidades no Brasil e em Portugal,
e construg¢do do modelo preditivo do risco de DCNT.

1.1. Analise dos principais modelos de prevencio e predicao de
doencas cronicas na literatura

Uma revisao abrangente da literatura de artigos relacionados ao uso de modelos de aprendi-
zado de maquina (ML) para predi¢do de DNT. O resultado nos direcionou a obtengio de
linhas de base para identificar as lacunas existentes e nos auxiliou na proposicio da referida
solugdo. A Tabela 1 apresenta um resumo dos trabalhos relevantes para o dominio em
discussdo em cada um dos quatro Grupos de Doengas Cronicas (GDC) com seus respec-
tivos resultados, incluindo: 1 — Cardiovascular; 2 — Céncer; 3 — Respiratdrio e 4 — Diabetes.

1.2. Consulta a médicos especialidades no Brasil e em Portugal
Aproximadamente 2000 médicos especialistas de todo o Brasil e Portugal foram consul-
tados sobre um tipo de DCNT dentro de sua especialidade por meio de uma pesquisa
encaminhada via email, mas menos de 10% responderam a pesquisa. Os varios grupos de
médicos especialidades consultados incluem cardiologistas, endocrinologistas, pneumo-
logistas, oncologistas e mastologista. Os especialistas de suas respectivas areas respon-
deram a pesquisa. Juntos, eles somam 365 anos de experiéncia no campo da Medicina.
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Tabela 1. Trabalhos relevantes por grupo de doencas cronicas

Precisao %

GDC Autor Ano Dataset Recursos Classificadores Homem Mulher
i . Gradient boosted
Chun etal. 2021 Interviewer-adm electronic 10 83,30 83,60
trees (XGBoots)
electronic health record -
Yang et al. 2020 . 30 Random Forest 78,70
1 Zhejiang
. California Irvine Repository _ .
Singh et al. 2018 (U 11 Logistic regression 87,10
Sharma et al. 2017 | Cleveland 14 Decision tree 93,20
electronic health record . .
Hussan et al. 2022 25 Gradient Boosting 86,00
(EHR)

2 Naji et al. 2021 Breast Cancer Wisconsin 11 SVM 97,20
Oyewo et al. 2020 | Github 9 Ensemble 99,06
Nasser 2019 | sitedata world 15 ANN 96,67

3 Spathis e 2019 Clinical patients 20 Random Forest 80,30
Vlamos Thes, Grécia 20 (Asma-Copd) 97,70
Lietal 2021 EHR Optum 10 XGBoost 80,00

4
Rani 2020 Kaggle 8 Decision Tree 99,00

Fonte: Elaborado pelos autores

O foco da pesquisa junto aos especialistas foi identificar fatores e variaveis preditivas
significativas de risco das dez principais DCNT (Diabetes tipo 1 e 2, Doengas cardio-
vasculares (DAC e AVC), Doengas respiratorias (Asma e DPOC) e Cancer de color-
retal, mama, prostata e de pulmao) em adultos e idosos do sexo masculino e feminino.
A estrutura da pesquisa é formada por fatores significativos de riscos modificaveis e
ndo modificaveis.

1.3. Constru¢ao do modelo preditivo do risco de DCNT

O framework basico Knowledge Discovery in Database (KDD) adaptado de Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) foi tomado para convergir o esfor¢o dessa construgao.
Ele consiste na combinagao de ponta a ponta de métodos e ferramentas estatisticas,
inteligéncia artificial, banco de dados e visualizagdo para encontrar padroes validos
e Uteis que gerem conhecimento. A sequéncia de trés blocos alinha o processo KDD,
que compreende: pré-processamento, mineracdo de dados (classificadores multi-label
e métricas de avaliacdo) e pds-processamento, cada uma com suas respectivas tarefas e
fases de operagao, conforme Figura 3.
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Bloco 1 - Pré-processamento: trata-se de cinco mddulos e tarefas. A primeira,
recuperacao de dados, faz a importacdo de dados localmente, remotamente ou direta-
mente nos sites. A segunda, selecio de dados, define o tamanho da amostra, seleciona
atributos relevantes e cria um banco de dados. A terceira, preparacdo de dados, limpa,
integra e constréi dados. A quarta, exploracdo de dados, explora e verifica a qualidade
dos dados brutos. A quinta, transformagdo de dados, normaliza os dados, seleciona
subconjuntos de atributos, discretiza e generaliza.

Bloco 2 - Data Mining (DM) ¢ o niicleo do modelo KDD e consiste em um processo
continuo no qual algoritmos inteligentes sdo aplicados de acordo com os requisitos e
particularidades de cada técnica de aprendizagem de maquina (ML — Machine Learning)
para identificar padrdes e conhecimentos. Em geral, duas técnicas de ML sao as mais
utilizadas, a saber: Supervisionado e Nao Supervisionado. Neste estudo adotaremos a
técnica supervisionada com énfase na Classificagdo Multirrétulos (MLC) e suas métricas
de avaliacio.

1.3.1. Classificagao Multirrétulo (MLC)

Na técnica MLC, os dados podem pertencer a mais de um rétulo simultaneamente.
Assim, ao fazer previsdes, uma determinada entrada pode pertencer a mais de um rétulo.
Os MLC tém se mostrado muito promissores para aprender uma fung¢do a partir de um
conjunto de instancias em diversas aplicagoes, incluindo categorizacao de texto, classifi-
cagdo de imagens, recuperagdo de informagdes e tém se expandido para outros campos,
incluindo diagnosticos médicos, bioinformatica, etc.

A classificacdo de rétulos estuda o problema de aprender um mapeamento de
instancias para classificagdes em um conjunto predefinido de rétulos (Fiirnkranz et al.
2008). Segundo Sharma e Mehrotra (2018), nos tltimos anos, a popularidade do MLC
aumentou devido a sua capacidade de resolver problemas em tempo real. Em seu estudo,
Kassim, Mohan e Muneer (2021) destacam trés abordagens gerais que estio sendo usadas
para lidar com problemas de MLC, incluindo Métodos de Transformagao de Problemas
(PTM), Métodos de Adaptagao de Algoritmos (AAM) e Métodos de Conjunto (EM).
Os PTM transformam um conjunto de dados multirrétulo em um conjunto de dados de
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rétulo tinico usando diferentes métodos de transformagao, como rétulo menos frequente
(LFL), rétulo mais frequente (MFL) ou escolhendo qualquer rétulo aleatoriamente (Lee
et al. 2016). Ao contrario dos PTM, os AAM lidam com o problema de aprendizagem
multirrétulo adaptando alguns algoritmos de ML diretamente para o cenario de classifi-
cacao multirrétulo. Os EM requerem um classificador-base do método de adaptagdo do
algoritmo ou método de transformagdo do problema e pardmetros relevantes do método
(Kassim, Mohan e Muneer 2021).

Neste trabalho sao considerados Métodos Ensemble, tomando os classificadores-
-base dos métodos de adaptagao de algoritmos, incluindo Random Forest (RF), XGBoost
e Support Vector Machine (SVM). Esses quatro classificadores basicos sdo entdo combi-
nados com varias técnicas de classificagio multirrétulos de métodos de transformagao
de problemas, incluindo Classifer Chains (CC), Ensemble Classifer Chains (ECC), Label
Power Set (LP) e Calibrated Label Ranking (CLR).

RF é um método conjunto baseado na construcdo de varios classificadores de
arvore de decisdo independentes em diferentes subconjuntos do conjunto de dados.
Considera a combinacdo (geralmente a média) da saida de cada classificador indepen-
dente para melhorar o desempenho na produgido de previsdes gerais (Kouchaki et al.
2020). XGBoost ¢ um classificador multirrétulo. De acordo com Chen e Guestrin
(2016), 0 XGBoost é um sistema escalavel de aprendizado de maquina para cultivo de
arvores, oferecendo cultivo paralelo de arvores. SVM é um tipo de classificador que
calcula classificagoes construindo hiperplanos em um espago multidimensional que
separa amostras de diferentes classes. Sua extensdo Ranking-SVM transforma o SVM,
que é uma abordagem tradicional de rétulo tnico de alta eficiéncia, em um método
usado diretamente para classificagao multirrétulo (Gerevini et al. 2018). CC é o transfor-
mador de relevancia bindria aprimorado ao construir uma cadeia condicionada baye-
siana. Semelhante a relevincia bindria, a cadeia classificadora trata cada rétulo como um
classificador separado, mas ndo independente (Zhang et al. 2022). O ECC contém varios
CC com ordens diferentes e pode ser aplicado para estudar dependéncias entre rétulos
(Read et al. 2021). A abordagem LP transforma um problema multirrétulo em um
problema multiclasse de rétulo inico, que é treinado em todas as combinagdes tinicas de
rétulos encontradas nos dados de treinamento (Costa Junior et al. 2017). O CLR explora
as correlagoes entre pares de rétulos e transforma a tarefa MLC em um problema de
classificacao de rétulos, onde a pontuagdo de cada rétulo é determinada por meio
de comparagdes entre esse rotulo e o rotulo restante (Moral-Garcia e Abellan 2021).

1.3.2. Métricas de avaliagao - Modelos MLC

As métricas de avaliacido dos classificadores multirrétulos sdo uma derivacéo e adaptacio
do desempenho das diversas medidas de classificagdo multiclasse. Em classificadores
multirrétulos, os dados podem pertencer a mais de um rétulo simultaneamente. Assim,
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as previsoes para cada instancia sdo um conjunto de rétulos, e a avaliagao de desempenho
dos classificadores pode ser calculada com base na pontuacdo média de uma métrica
de avaliagdo ou comparando diretamente as pontuagdes de cada classe. Este trabalho
emprega diversas métricas para avaliar o desempenho de classificadores multirrétulos,
incluindo precisdo, acuracia, pontuacao E recall, perda de Hamming, perda 0/1 e simila-
ridade de Jaccard.

Etapa 3 - Pos-processamento: Trata-se de dois mddulos. O sétimo, interpretacao
e avaliagdo, consiste em verificar a qualidade dos padroes que representam o conheci-
mento com base em medidas interessantes. Os resultados da avaliagdo dao o direcio-
namento para alterar ou nao as medidas em prol de melhores resultados. O oitavo
modulo, conhecimento, diz respeito a utilizagdo e feedback dos padrdes e resultados de
descoberta obtidos no processo de mineragao de dados (Data Mining). Isto determina a
eficacia da ferramenta preditiva em favor das DCNT.

2. RESULTADOS DA PIPRDC

Nosso ponto de partida para implementagao da Plataforma Inteligente de Predigao do
Risco de Doengas Cronicas (PIPRDC) foi a aprovagao do experimento pela comissdo
de ética para saide do HE-UFP (Hospital Escola da Universidade Fernando Pessoa).
Ap6s aprovagao, a diregao do HE-UFP nos forneceu um conjunto de dados com 852 542
linhas de dados ndo estruturados. Esses dados foram objeto de um pré-processamento
e enquadramento no Modelo Preditivo de Risco de DCNT composto por fatores predi-
tivos ndo modificaveis e modificaveis, incluindo: sociodemografico, histérico-familiar,
bioquimico, comportamental, psicossocial, clinico e ambiental. Esse conjunto de dados
nutriu 38 atributos que serviram de base de treino e teste para a PIPRDC. Considerando
o foco da plataforma para DCNT, somente 892 pacientes foram elegiveis para os testes.

Para realizar o objetivo do estudo adotamos trés classificadores multi-label e cinco
métricas de desempenho de generalizagao dos classificadores. Usamos as classes 0 e 1
para representar duas categorias diferentes em cada um dos dez rétulos: (0) pacientes
sem DCNT e (1) pacientes com DCNT. Todo o conjunto de dados foi dividido aleato-
riamente em dois subconjuntos: conjunto de dados de treinamento (80%) e conjunto de
dados teste (20%). Apds comparagdo de MLC, adotaremos o modelo-base com melhor
desempenho como modelo principal para conduzir a classificagao de tarefa.

No primeiro passo, realizimos experimentos comparativos para avaliar a propor¢ao
de previsdes corretas introduzida pelos modelos MLC. Os resultados das previsoes
corretas sao mostrados na Figura 4. Esse resultado usa a métrica de avaliagdo de desem-
penho acuracia do modelo. Conforme mostrado na Figura 4, entre os trés modelos MLC,
os classificadores Extra Trees (ET) e Random Forest (RF) apresentaram desempenho de
82,68% e 79,33% respectivamente.
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Fig. 4. Precisdo de previsdes corretas dos MLC
Fonte: Elaborado pelos autores

Diante do primeiro resultado dos MLC, a acuracia do modelo MLC ET foi de
82,68% com uma contagem de previsoes corretas de 148, mostrando assim ser o melhor
modelo para essa métrica. Esse é um classificador robusto, tem um tempo de execug¢ao
mais rapido e divide o né aleatoriamente escolhendo pontos de corte, o que diminuira
a variancia melhor do que outras estratégias de randomizacao (Juan-Cruz, Fast e Sonke
2021). Destacamos ainda que os modelos MLC RF e DT apresentaram desempenho de
avaliagdo de 79,33 e 68,71%, bem como contagem de previsdes corretas de 142 e 123,
respectivamente.

Buscando melhorar ainda mais o desempenho de generalizagdo dos modelos,
comparamos seus desempenhos usando além de acurdcia, métricas perdas de hamming,
precisdo, recall e F1-score, conforme mostrado na Figura 5. Em seus resultados, a PIPRDC
usa a métrica Precisdo, na qual refere-se a quao bem o algoritmo foi treinado para prever
as classes corretas de DCNT e o fez. A Figura 5 apresenta o desempenho do MLC ET,
RF e DT com base nas cinco métricas. O MLC ET apresentou melhor desempenho para
as métricas Accuracy, Recall e Fl-score e menor perda de hamming para predi¢ao de
DCNT. Porém, o MLC RF com pontuagdes proximas ao MLC ET, superou-o significati-
vamente na métrica de precisdo com resultado igual a 96,16% e obteve a segunda menor
perda de hamming, que foi de 2,45%.

A Figura 6 apresenta a pontuagao dos métodos de médias sample avg, weighted avg,
macro avg e micro avyg, e avaliacdo de desempenho do MLC ET utilizando as métricas
Precisdo, Recall e F1-score para cada uma das dez DCNT. A Figura 6 mostra que o
conjunto de dados esta desequilibrado. Assim, a propor¢ao de correspondéncias corretas
(conhecida como precisdo) seria ineficaz na avaliacdo do desempenho dos modelos
MLCET, RF e DT. Diante desse cendrio optamos por usar método de médias macro avg

207



MEDICINA, INFORMAGCAO, TECNOLOGIAS E HUMANIDADES: PERSPETIVAS CRUZADAS

1,2

1

08

0,6

04

02

0
Acurécia Rerda ,de Precisdo

hamming

e RF 0,7933 0,0245 0,9616
—FT 0,8268 0,0212 0,8484
—DT 0,6871 0,0385 0,7416

R o—T o—DT

Fig. 5. Desempenho dos MLC ET, RF e DT
Fonte: Elaborado pelos autores
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combinado com as métricas Precisdo, Recall e Fl-score para cada uma das dez DCNT.
Entre os quatro métodos de médias a macro avg se destaca por tratar todas as classes igual-
mente importantes, independentemente de seus valores de amostra, ou seja, de suporte.

Conforme mostrado na Figura 7, a pontuagao de avaliagao apresentada no MLC
ET para macro avg de precisao, Recall e F1-score foi de 0,85, 0,74 e 0,79, respectivamente.
Em macro avg de precisao para previsaio de DCNT o desempenho para diabetes tipo 1,
diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, Ca_pulmdo, Cancer de colorretal
(CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,00, 0,98, 0,90, 0,83, 0,92, 1,00, 1,00, 1,00, 0,86,
1,00, respectivamente. Na macro avg de Recall para previsio de DCNT o desempenho
para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC, Asma, DPOC, Ca_pulmdo,
Cancer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de 0,00, 0,98, 0,82, 0,60, 0,96,
0,86, 0,71, 0,75, 0,75, 1,00, respectivamente. Para macro avg de Fl-score para previsao de
DCNT o desempenho para diabetes tipo 1, diabetes tipo 2, cardio_AVC, cardio_DAC,
Asma, DPOC, Ca_pulmao, Cancer de colorretal (CCR), Ca_mama e Ca_prostata foi de
0,00, 0,98, 0,86, 0,70, 0,94, 0,92, 0,83, 0,86, 0,80, 1,00, respectivamente.

Diab_t1

1,00
sample avg Diab_t2

weighted avg 0,70 Cardio_AVC

macro avg Cardio_DAC

= Precisdo 0,10

——Recall 0,00

Fl-score micro avg )> hema

DPOC

Ca_prostata Ca_Pulm&o

Ca_mama CCR

Fig. 7. Métodos de médias e desempenho do MLC ET por DCNT
Fonte: Elaborado pelos autores

CONCLUSAO

Os algoritmos de aprendizado de maquina, especificamente os classificadores multi-label,
tém tido uma ampla gama de aplicagdes. Na drea da saude, esses algoritmos tém tido
eficacia comprovada na mineragdo de dados para fornecer ajuda aos médicos nos diag-
ndsticos e nas suas tomadas de decisdao. Nossa abordagem em resposta ao problema das
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DCNT foi desenvolver uma plataforma inteligente para predi¢ao do risco de doengas
cronicas, antes que elas se manifestem. Para tal, utilizamos modelos MLC ET, RF e DT
para prever dez tipos de DCNT simultaneamente. Entre os modelos do experimento,
o MLC RF alcan¢ou o melhor desempenho de precisdo e F1-score com 96,16% e 90,48%,
respectivamente. Considerando o rapido crescimento de DCNT e seus impactos para a
sociedade e governos de todo o mundo, esse estudo é um forte candidato a capacidade de
resposta aos problemas de DCNT. Além de auxiliar os profissionais da satide na detecgao
precoce de DCNT, reduzindo o risco de complicagdes, invalidez e morte e custo de saide
na atengdo primaria de satde, ele pode contribuir fortemente para o 3.° item dos Obje-
tivos de Desenvolvimento Sustentavel-ODS e fornecer respostas especificas e precisas da
predicdo de DCNT e que proporcionara beneficios de sobrevivéncia e apoio na redugao
da alta taxa de mortalidade por DCNT. Os trabalhos futuros compreendem hospedagem
da plataforma na nuvem e disponibilizar para parceiros.
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