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Resumo: As doengas cronicas ndo transmissiveis, especialmente o Diabetes Mellitus tipo 2
(DM2), representam um dos maiores desafios da sade publica mundial, devido a sua alta
prevaléncia e impacto econdmico e social. Diante disso, este estudo aplicou técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA), com foco em Aprendizado de Maquina (AM), para prever riscos de
DM2 a partir de dados sociodemogréficos, clinicos e de estilo de vida. Foram utilizados dois
conjuntos de dados publicos do Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS),
contendo 250.360 registros e 21 varidveis. O algoritmo J48 (C4.5) foi aplicado por meio do
software Weka 3.8.6, utilizando validacdo cruzada (10-fold cross-validation). O modelo
alcancou acuracia média de 83,85% na classificag@o binaria e 88,84% na multiclasse. A selegao
de atributos identificou seis variaveis mais relevantes: hipertensao arterial, colesterol elevado,
doenca cardiaca, consumo excessivo de alcool, autoavaliagdo da satde e dificuldade para
caminhar. Os resultados demonstram o potencial das técnicas de A na identificagdo precoce e
prevencao do DM2, reforcando a importancia da integragdo entre dados clinicos, nutricionais e
comportamentais na constru¢do de modelos preditivos. Conclui-se que a aplicagdo de IA na
nutricdo de precisdo pode otimizar o monitoramento ¢ o diagnostico preventivo, reduzindo
custos e promovendo qualidade de vida.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Nutricdo de Precisao; Doencas cronicas nao
transmissiveis.



Abstract: Non-communicable chronic diseases, especially type 2 Diabetes Mellitus (T2DM), represent
one of the greatest global public health challenges due to their high prevalence and their economic and
social impact. In this context, this study applied Artificial Intelligence (AI) techniques, with an emphasis
on Machine Learning (ML), to predict T2DM risk based on sociodemographic, clinical, and lifestyle
data. Two public datasets from the Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS) were used,
comprising 250,360 records and 21 variables. The J48 (C4.5) algorithm was implemented using Weka
3.8.6 software with 10-fold cross-validation. The model achieved an average accuracy of 83.85% for
binary classification and 88.84% for multiclass classification. Feature selection identified six most
relevant variables: hypertension, high cholesterol, heart disease, excessive alcohol consumption, self-
rated health, and difficulty walking. The results demonstrate the potential of Al techniques for the early
identification and prevention of T2DM, reinforcing the importance of integrating clinical, nutritional,
and behavioral data in the development of predictive models. It is concluded that the application of Al
in precision nutrition can optimize monitoring and preventive diagnosis, reducing costs and promoting
quality of life.

Keywords: Machine Learning; Precision Nutrition; Chronic Non-communicable Diseases.
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1. INTRODUCAO

O actimulo de evidéncias que ligam a alimentagdo a doencgas, particularmente as
Doencas Cronicas Nao Transmissiveis (DCNT), incluindo o Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2),
tem obrigado os especialistas a enfocar a nutricdo preventiva como forma de controlar e
prevenir o avango dessas doencas (Blumberg, 1997).

As DCNT representam um grande desafio para a satude publica global. Conforme dados
da Organiza¢do Mundial da Satde (OMS), em 2016, essas doengas foram responsaveis por
aproximadamente 41 milhdes das 57 milhdes de mortes no mundo, sendo 15 milhdes dessas
mortes prematuras, ou seja, de pessoas com idade entre 30 e 70 anos. A prevaléncia dessas
patologias foi maior em paises em desenvolvimento e subdesenvolvidos, nos quais ocorreram
78% das mortes relacionadas as DCNT, sendo 85% destas ocorréncias prematuras (WHO,
2018). Dados mais recentes indicam que, em 2019, as DCNT responderam por 73,6% das
mortes globais (WHO, 2021).

No Brasil, o Ministério da Saude informa que, apesar da tendéncia de redugdo nas
mortes prematuras, passando de 52,2% em 2000 para 43,7% em 2019, esses numeros ainda sao
considerados elevados e implicam em consequéncias econdmicas importantes, como 0 aumento
nos gastos com saude e impacto negativo na qualidade de vida dos individuos (Ministério da
Saude, 2021). Assim, mesmo com a redugdo observada, a mortalidade prematura por DCNT
permanece como um problema de alta relevancia sanitaria e econdmica, pois mantém uma carga
de custos assistenciais e perdas de produtividade que justificam o fortalecimento de estratégias
de prevengao, diagnostico oportuno e controle dessas condigdes.

Diante desse cenario, o Ministério da Saude recomenda acgdes de enfrentamento
baseadas na vigilancia continua das DCNT e de seus fatores de risco (Ministério da Saude,
2021). Considerando o impacto dessas doengas nos ambitos produtivo, social, familiar e
econdmico, o Ministério enfatiza que a analise dos padrdes de mortalidade prematura e de sua
distribui¢do populacional pode subsidiar o planejamento, a priorizacdo € o monitoramento de
estratégias de prevencdo e cuidado (Ministério da Satude, 2021).

Nesse contexto, produzir conhecimento aplicavel a tomada de decisdo em relagdo ao
DM?2 torna-se fundamental, sobretudo para apoiar o rastreamento de risco, a estratificagdo de
pacientes e o direcionamento de intervengdes. Métodos de Inteligéncia Artificial (IA) podem
contribuir nesse processo ao permitir a constru¢do de modelos preditivos capazes de identificar

indicadores associados ao prognostico do Diabetes Mellitus. Esses modelos extraem padroes e



relacdes a partir de grandes conjuntos de dados, inclusive aqueles que sdo de dificil mensuracao
e interpretacdo por abordagens tradicionais (Silva et al., 2021).

As ferramentas de Aprendizagem de Maquina (AM) sdo de grande importancia nesse
processo, pois contribuem para a intervencao precoce contra o DM2, reduzindo danos a satde
dos individuos com predisposi¢do & doenca e minimizando custos para a familia e para a
sociedade, uma vez que essa doenga estd entre as principais causas de mortes por DCNT no
mundo (Gowdak, 2025).

Diante do crescente impacto das DCNT, em especial a complexidade do DM2, observa-
se um aumento expressivo do volume de dados clinicos e nutricionais disponiveis na pratica e
na pesquisa. Entretanto, a multiplicidade de varidveis coletadas nem sempre se traduz em
informacao util, pois muitos atributos podem ser redundantes, pouco informativos ou
inconsistentes entre estudos, o que dificulta a identificacdo de marcadores prioritarios e
compromete a interpretabilidade e o desempenho de modelos preditivos. Essa lacuna, a
auséncia de uma definigcdo/selecdo mais robusta dos atributos mais relevantes para caracterizar
e predizer a condi¢ao metabolica no DM2, motiva esta pesquisa, que propoe aplicar métodos
de IA, com énfase em AM, para apoiar a selecao e analise de atributos associados a doenca.
Assim, busca-se identificar padrdes e potenciais biomarcadores, fortalecendo a pratica

nutricional baseada em evidéncias e aprimorando estratégias de preven¢do e intervencao.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Panorama das Doencas Cronicas Nao Transmissiveis (DCNT)

As DCNT sao especificas de um dos principais desafios de satide publica da atualidade.
Segundo estimativas da Organiza¢do Mundial da Satide (OMS), essas condigdes foram responsaveis
por aproximadamente 70% de todas as mortes globais em 2021, incluindo doengas cardiovasculares,
neoplasias, doengas respiratorias cronicas e o Diabetes Mellitus (WHO, 2025). Além do impacto na
mortalidade, as DCNT também respondem por uma parcela significativa dos Disability-Adjusted Life
Years (DALYs), refletindo o impacto prolongado que essas condi¢des exercem sobre a qualidade de
vida, a produtividade e os custos assistenciais.

Entre essas condigdes, o Diabetes Mellitus destaca-se pelo crescimento acelerado e pelo impacto
de longo prazo. A edi¢do mais recente do IDF Diabetes Atlas estima que cerca de 589 milhoes de adultos
entre 20 e 79 anos vivem com diabetes em todo o mundo, dessa forma os gastos globais com diabetes
ja ultrapassaram US$ 1 trilhdo de ddlares, tornando a doenga um dos maiores componentes do custo de

saude global (International Diabetes Federation, 2025a).



A situagdo na Regido da América do Sul e Central (SACA) segue a tendéncia mundial. Segundo
o International Diabetes Federation (IDF), as estimativas regionais foram construidas a partir de 29
fontes de dados provenientes de 15 paises, no entanto, apenas os paises, Brasil, Peru, Panama e Bolivia,
realizaram andlises epidemiologicos recentes nos ultimos cinco anos (International Diabetes Federation,
2025b). As andlises realizadas indicam que o nimero de pessoas com diabetes na regido deverd aumentar
46% até 2050, atingindo 52 milhdes de individuos. Em 2024, a regido SACA registrou aproximadamente
USS$ 81 bilhdes em gastos relacionados ao diabetes, o que corresponde a cerca de 8% do total mundial
(IDF, 2025).

No Brasil, a carga da DCNT também é expressiva. Em 2019, cerca de 41,8% das mortes entre
adultos de 30 a 69 anos foram atribuidas as DCNT, conforme dados oficiais do Ministério da Satde
(Governo federal do Brasil, 2021). O VIGITEL, sistema de vigilancia que monitora fatores de risco
desde 2006, identifica tabagismo, consumo alimentar inadequado, uso nocivo de alcool e inatividade
fisica como os principais comportamentos associados ao desenvolvimento das DCNT entre adultos
residentes nas capitais brasileiras (Ministério da Satde, 2022). Esses fatores comportamentais,
amplamente difundidos na populagdo, sdo indicados para o aumento da prevaléncia de obesidade,
hipertensao e dislipidemias, estabelecendo o cenario ideal para a progressdo de doengas metabolicas.

Dados mais recentes do Painel de Monitoramento da Mortalidade Prematura por DCNT
refor¢am a gravidade do problema no pais. Somente no ultimo ano com dados completos, foram
registrados 198.277 dbitos prematuros associados a DCNT, concentrados principalmente em faixas
etarias economicamente produtivas. Esse nimero expressivo demonstra que as DCNT continuam sendo
responsaveis por grande parte da mortalidade evitavel no Brasil, evidenciando a importancia de
estratégias continuas de vigilancia, promocgao da satide e intervencdes preventivas capazes de reduzir
essa carga (Sistema de Informagdes sobre Mortalidade, 2025).

Dentro desse panorama, o DM2 assume papel de destaque. Trata-se de uma condicdo altamente
prevalente, de progressao silenciosa e fortemente influenciada por fatores clinicos, comportamentais e
sociodemograficos. Diante do aumento continuo do numero de casos ¢ dos altos custos associados as
complicagdes, torna-se essencial adotar abordagens inovadoras que permitam identificar precocemente
individuos em risco e apoiar agdes de prevencdo. Entre essas estratégias, as ferramentas de IA e
Aprendizado de Maquina sdo apresentadas especialmente promissoras, ao possibilitar a analise de
grandes volumes de dados, a identificagdo de padroes complexos e o desenvolvimento de modelos

preditivos eficientes que podem auxiliar na tomada de decisao em saude coletiva e clinica.

2.2 Diabetes Mellitus: Conceitos e Classificacao
O Diabetes Mellitus (DM) é um distirbio metabdlico caracterizado por hiperglicemia
persistente decorrente de defeitos na secregdo ou acdo da insulina. A insulina, produzida pelas células 3

pancreaticas, regula a entrada de glicose nas células, ¢ sua deficiéncia absoluta ou relativa resulta em
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actumulo de glicose na circulacao (SBEM, 2025).

Entre os diferentes tipos de diabetes, o DM2 ¢ o mais prevalente, correspondendo a cerca de
90% dos casos. Essa condicdo apresenta carater multifatorial e envolve, principalmente, resisténcia a
insulina e redugdo progressiva da capacidade secretoria das células B. Em estagios iniciais, pode ocorrer
hiperinsulinemia compensatéria, mas, com o avango da doenga, instala-se hiperglicemia sustentada
(Basak; Laskar, 2024; Singh; Gholipourmalekabadi; Shafikhani, 2024).

Diversos fatores contribuem para a fisiopatologia do DM2, incluindo alteracdes metabolicas,
deposito excessivo de gordura, disfungdo hepatica, inflamagao de baixo grau e envelhecimento. Esses
mecanismos favorecem a evolugdo gradual da doenga e seu carater inicialmente silencioso, reforcando
a importancia da detecgdo precoce. A progressao do DM2 esta associada a maior risco de complicagdes
cardiovasculares, renais e neuroldgicas, especialmente quando ndo identificada ou tratada
adequadamente (Gieroba; Kryska; Sroka-Bartnicka, 2025; Vybhavi et al., 2025).

De acordo com diretrizes internacionais, o DM ¢ classificado em quatro grupos principais:
diabetes tipo 1 (autoimune, com deficiéncia absoluta de insulina), diabetes tipo 2 (resisténcia insulinica
e disfun¢@o secretoria), diabetes mellitus gestacional (intolerancia a glicose diagnosticada na gestacao)
e outros tipos especificos associados a causas monogénicas, doencas pancreaticas ou uso de
determinados medicamentos (Li; Jiang; Sun, 2022; Yameny, 2024). Para sintetizar os principais
parametros adotados para o diagnoéstico do DM2, a Tabela 1 apresenta os critérios recomendados pela

ADA e pela SBD.

Tabela 1 - Critérios diagnosticos segundo ADA/SBD

Pré- Diabetes
Critérios Normal diabetes Mellitus
(DM)
Glicemia de jejum (mg/dL) Menor que 100 100 - 125 >126
Glicemia ao acaso (mg/dL) + sintomas - >200

Glicemia de 1 horas no TTGO (mg/dL.  Menor que 155 155-208 >209

Glicemia de 2 horas no TTGO (mg/dL) Menor que 140 140 - 199 >200

HbAlc (%) Menor que 5,7 5,7-64 >6,5
Fonte: Adaptado de diretrizes da Sociedade Brasileira de Diabetes (SBD, 2023).

O DM2 destaca-se por sua forte associacdo com fatores modificaveis, como obesidade,
sedentarismo, padroes alimentares inadequados e consumo excessivo de alcool, além de determinantes
sociodemograficos como idade, nivel educacional e renda. Por ser uma condigdo de instala¢do gradual
e frequentemente assintomatica, muitos casos ndo sdo diagnosticados precocemente, o que evidencia a
necessidade de ferramentas capazes de identificar individuos sob maior risco antes da manifestacao
clinica da doenca (Mizukami; Kudoh, 2022).

Nesse contexto, a compreensdo dos mecanismos gerais do DM2 e sua classificagdo fundamenta

10



a aplicacdo de modelos de IA voltados a predi¢do da doenga. Tais modelos podem integrar variaveis
clinicas, comportamentais e sociodemograficas para detectar padrdes associados ao risco

metabolico e apoiar a tomada de decisdo em saude.

2.3 Critérios diagnosticos

O diagnostico do Diabetes Mellitus ¢ estabelecido por meio de parametros laboratoriais
padronizados internacionalmente, conforme recomendacdes da American Diabetes Association
(ADA) e da Organizagdo Mundial da Saude (OMS). Esses critérios baseiam-se em trés exames
considerados fundamentais: glicemia plasmatica de jejum > 126 mg/dL, glicemia > 200 mg/dL
duas horas apos o teste oral de tolerancia a glicose (TOTG, 75 g) e hemoglobina glicada
(HbAlc) > 6,5%. Esses métodos sdo amplamente utilizados na pratica clinica por refletirem
diferentes aspectos do metabolismo da glicose. Enquanto o TOTG e a glicemia de jejum
quantificam diretamente a resposta glicémica aguda, a HbAlc expressa a média das
concentragdes glicémicas nos ultimos dois a trés meses, apresentando menor variabilidade
diaria (Duong et al., 2023).

Embora o TOTG seja tradicionalmente considerado o padrdo-ouro por sua sensibilidade
superior para identificar intolerancia a glicose e alteragdes metabdlicas precoces, seu uso ¢
limitado pela maior complexidade operacional e pelo tempo necessario para sua execugao. Em
contrapartida, a glicemia de jejum e a HbAlc apresentam maior praticidade e aderéncia em
cenarios populacionais. Na andlise comparativa realizada por (Duong et al., 2023), a glicemia
de jejum > 126 mg/dL apresentou especificidade de 0,98, configurando-se como o exame mais
eficaz para confirmacgdo diagnostica, enquanto a combinagao entre HbAlc > 6,5% e glicemia
de jejum aumentou a sensibilidade, reduzindo a possibilidade de casos ndo detectados quando
apenas um indicador ¢ utilizado.

Além desses exames, algumas diretrizes incluem como critério diagnostico a presenga
de sintomas classicos de hiperglicemia associados a uma glicemia plasmatica casual > 200
mg/dL (Rodacki et al., 2024). Entretanto, esse critério tem sido discutido na literatura. Em sua
avaliagdo critica, Mirzazada et al., (2021), observaram que a glicemia aleatdria > 200 mg/dL
apresentou especificidade de apenas 69% para diagnostico de diabetes, enquanto o ponto de
corte de > 250 mg/dL mostrou especificidade de 100%, ndo sendo observado em individuos
com metabolismo normal ou pré-diabetes. Considerando que sintomas como politria,
polidipsia, perda de peso e fadiga ndo sdo exclusivos do diabetes, os autores sugerem que o
valor > 250 mg/dL possa representar um limiar mais adequado quando sintomas estao presentes.

No contexto da gestacdo, os critérios diagndsticos também apresentam variagdes
11



metodologicas entre diferentes organismos internacionais. Embora esse tema ndo constitua o
foco deste estudo, (Moon; Jang, 2022), destacam que diretrizes divergentes baseadas em
estratégias de um ou dois passos refletem a busca continua por parametros capazes de equilibrar
sensibilidade diagnostica e prevencao de desfechos adversos maternos e neonatais.

Em sintese, os critérios diagnosticos consolidados pela ADA e OMS representam o
padrdo de referéncia para identificacdo do Diabetes Mellitus, oferecendo uma estrutura robusta
e amplamente validada para diferenciar normoglicemia, pré-diabetes e diabetes. Esses
parametros constituem a base conceitual utilizada na literatura cientifica e sdo essenciais para

a compreensao da epidemiologia e da evolugdo clinica da doenga.

2.4 Fatores de risco clinicos, sociodemograficos e comportamentais para o Diabetes
Mellitus tipo 2

O risco de desenvolvimento e progressao do DM2 resulta de um conjunto de fatores
clinicos, sociodemograficos e comportamentais que se inter-relacionam e influenciam
diretamente o estado metabodlico dos individuos. A literatura recente destaca que variaveis
pessoais, como idade, condi¢cdo socioeconOmica, escolaridade, presenca de comorbidades e
habitos de vida, exercem impacto significativo tanto sobre o controle glicémico quanto sobre a
probabilidade de complica¢des da doenca. Em um estudo multicéntrico realizado no Sri Lanka
com mais de dois mil pacientes, a inadequagao do controle glicémico esteve associada a fatores
como idade mais jovem no diagndstico, menor adesdo ao tratamento, uso de insulina, consumo
diario de alcool e pertencimento a grupos étnicos minoritarios, evidenciando a importancia dos
determinantes sociais € comportamentais no manejo do DM2 (Zoysa et al., 2025).

Resultados semelhantes foram observados em uma investigacdo conduzida na Arabia
Saudita com 980 individuos diabéticos, na qual a ocorréncia de complicagdes esteve fortemente
associada a caracteristicas sociodemograficas, como idade mais elevada, menor escolaridade,
renda reduzida e situacao de desemprego, sinalizando que vulnerabilidades sociais podem
intensificar a progressdo da doenca. Nesse mesmo estudo, fatores clinicos apresentaram
impacto expressivo, especialmente a presenca de hipertensdo, hiperlipidemia, obesidade,
doencga cardiovascular, doenca renal e maior tempo desde o diagnostico, que se mostraram
consistentemente associados a maior risco de complicagdes metabodlicas (AlOmeir et al., 2025).

Os fatores comportamentais também desempenham papel fundamental. Padrdes
alimentares inadequados caracterizados por elevado consumo de bebidas agucaradas,

carboidratos refinados, produtos industrializados e gorduras saturadas estiveram associados a
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maior ocorréncia de complicagdes, enquanto dieta rica em frutas, vegetais e leite mostrou efeito
protetor. Outros comportamentos de risco, como tabagismo, uso de dispositivos eletronicos para
fumar, sedentarismo e privagdo de sono, também foram associados a pior prognostico
metabolico, refor¢ando a relevancia dos habitos de vida na evolucao do DM2 (AlOmeir et al.,
2025). Esses achados sdo consistentes com evidéncias da literatura, que indicam que fatores
modificaveis relacionados ao estilo de vida como dieta, atividade fisica e padrdes de sono
representam componentes centrais na prevengao e no controle da doenga.

No contexto da IA aplicada a satde, revisdes sistematicas demonstram que atributos
clinicos, sociodemograficos e comportamentais sdo amplamente utilizados como varidveis
preditoras em modelos destinados a estimar risco de DM2 ou de complicagdes relacionadas,
devido a sua forte capacidade de discriminacdo e a relevancia fisioldgica desses fatores
(Aparicio et al., 2021). A analise de preditores utilizada em diversos modelos confirma que a
combinagdo entre marcadores clinicos (como IMC, pressdo arterial e perfil lipidico),
determinantes sociodemograficos (como escolaridade, renda e idade) e comportamentos de
satide (como dieta, tabagismo e atividade fisica) aumenta de forma substancial a acurécia dos
algoritmos. Além disso, estudos em [A destacam que abordagens capazes de integrar multiplos
dominios de dados clinicos, comportamentais e sociais oferecem melhor desempenho na
identificacdo de padrdes associados ao DM2 e possibilitam interpretacdes mais alinhadas a
pratica clinica (Esteva et al., 2019).

Assim, a literatura demonstra de forma consistente que fatores clinicos,
sociodemograficos e comportamentais constituem componentes essenciais na determinagao do
risco para DM2 e desempenham papel central em modelos preditivos. A incorporagdao
simultanea desses elementos permite capturar a complexidade da doencga, contribuindo para
estratégias mais eficazes de prevencdo, diagnostico precoce e intervengdo personalizada. A
Tabela 2 apresenta uma sintese dos fatores clinicos, comportamentais e sociodemograficos

associados ao risco para DM2, conforme discutido anteriormente.
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Tabela 2 - Principais fatores clinicos, comportamentais e sociodemograficos associados ao

risco de DM2

Categoria

Fatores de risco

Evidéncias associadas

Clinicos e Metabolicos

Comportamentais / Estilo de
Vida

Percepcao de Saude /
Funcionalidade

Hipertensao arterial

Colesterol elevado /
dislipidemias

Obesidade / IMC elevado
Doenga cardiovascular
Doenga renal

Maior tempo de diagndstico
Dieta rica em acgucares ¢
ultraprocessados

Baixo consumo de frutas e
vegetais

Alcool em excesso
Sedentarismo

Tabagismo / vaping

Privagao de sono

Autoavalia¢do ruim da satde

Dificuldade para caminhar

Aumenta resisténcia a
insulina e risco
cardiovascular.

Contribui para inflamagao e
piora do metabolismo
glicidico.

Forte preditor de resisténcia
a insulina e DM2.
Compartilha vias
fisiopatologicas com DM2.
Relacionada ao agravamento
de complicagoes.
Relacionado a pior evolugao
metabolica.

Aumenta obesidade,
inflamacao e hiperglicemia.
Reduz fibras e antioxidantes
protetores.

Relacionado a desregulacao
metabdlica.

Reduz sensibilidade a
insulina.

Aumenta estresse oxidativo
e inflamagao.

Prejudica controle hormonal
e glicémico.

Preditora de pior
autocuidado e maior risco
metabolico.

Indicador de fragilidade e
maior risco para DM2.

Fonte: Elaborado pela autora, com base em Zoysa et al. (2025), AlOmeir et al. (2025), Aparicio et al. (2021),
Esteva et al. (2019) e demais estudos citados na segdo 2.3.

2.5 Bases de dados e Big Data em saude (BRFSS)

O avancgo das tecnologias digitais e a expansdo da capacidade de armazenamento e
processamento tém impulsionado o uso de Big Data em satide, possibilitando andlises de larga
escala orientadas por técnicas de mineracdo de dados e aprendizado de maquina.
Diferentemente dos bancos clinicos tradicionais, os grandes repositérios populacionais reinem
informagdes extensas, heterogéneas e continuamente atualizadas, favorecendo a investigacao

de fatores de risco, o monitoramento de doencas cronicas ¢ o desenvolvimento de modelos
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preditivos aplicaveis a satde publica. Conforme discutido por (Wu et al., 2021), esses bancos
caracterizam-se por alta dimensionalidade, grande volume amostral e variabilidade temporal,
exigindo metodologias robustas de pré-processamento, selegdo de atributos e modelagem
estatistica para que seu potencial analitico seja plenamente aproveitado.

Nesse contexto, um dos sistemas mais amplamente utilizados em epidemiologia
comportamental e vigilancia de doengas cronicas nos Estados Unidos ¢ o Behavioral Risk
Factor Surveillance System (BRFSS). Coordenado pelo Centers for Disease Control and
Prevention (CDC), o BRFSS constitui o maior inquérito telefonico continuo de satide do
mundo, reunindo dados autorrelatados de mais de 400 mil adultos por ano, obtidos por
amostragem aleatdria estratificada. Segundo (Wu, 2024), a abrangéncia do BRFSS e sua
capacidade de captar multiplas dimensdes associadas ao estilo de vida incluindo
comportamentos de risco, condi¢cdes cronicas autorreferidas, fatores sociodemograficos e
acesso a servigos tornam-no uma fonte altamente relevante para andlises preditivas sobre
diabetes e outras doengas de interesse populacional.

O BRFSS se destaca entre bancos de Big Data em saude pelo volume e diversidade dos
dados coletados, sao mais de 300 variaveis que incluem informacdes sobre idade, escolaridade,
renda, habitos alimentares, pratica de atividade fisica, tabagismo, consumo de alcool, historico
de hipertensdo, colesterol elevado, doengas cardiovasculares, condigcdes respiratorias e
indicadores de saide mental (Hu et al., 2025). Esse caracter multidimensional permite capturar
a natureza multifatorial de doencas como o DM2, cuja etiologia envolve fatores biologicos,
comportamentais e ambientais.

Outro aspécto central € o potencial do BRFSS para estudos de modelagem preditiva. A
literatura mostra que diferentes algoritmos de Aprendizado de Méaquina tém sido aplicados com
sucesso para identificar padrdes associados ao risco de diabetes utilizando esses dados. Estudos
citados por Wu, (2024), demonstram desempenhos elevados de modelos como Random Forest,
Decision Trees e redes neurais na classificacdo de individuos com diabetes, com acuracia
variando entre 80% e 96% dependendo das varidveis selecionadas e do ano da base utilizada.

Modelos baseados em Random Forest tém se destacado por sua capacidade de lidar com
dados de alta dimensionalidade, reduzir sobreajuste e explorar interacdes complexas entre
variaveis, caracteristicas comuns em bases populacionais extensas. Além disso, a estrutura do
BRFSS favorece analises replicaveis e comparagdes temporais, visto que o levantamento segue
protocolos padronizados e consiste em uma fonte publica e acessivel de dados de vigilancia. A

inclusdo recorrente de modulos tematicos (modulos core, opcionais e estaduais) permite
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investigar tendéncias emergentes € o impacto de mudangas comportamentais ao longo do
tempo. Para doengas cronicas como o diabetes, cuja prevaléncia esta fortemente associada a
comportamentos modificaveis, esse tipo de monitoramento continuo € especialmente relevante.

Por fim, embora apresente vantagens como grande representatividade e volume
amostral, o BRFSS também possui limita¢des inerentes a dados autorrelatados, incluindo viés
de memoria, subdiagnostico e auséncia de medidas laboratoriais diretas. Como destacam (Wu
et al., 2021), esses desafios reforcam a importancia de técnicas avangadas de limpeza,
imputagao e selecao de atributos, etapas essenciais na constru¢do de modelos robustos a partir
de Big Data em saude. Mesmo assim, sua capacidade de integrar fatores demograficos,
comportamentais e clinicos o torna uma plataforma valiosa para estudos preditivos focados na

identificacao precoce do risco de diabetes em nivel populacional.

2.6 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina na satude

Os avangos recentes em [A tém transformado o cendrio da satide ao permitir analises
complexas de grandes volumes de dados clinicos, epidemiologicos e comportamentais,
ampliando a capacidade de detec¢do precoce, diagnostico e tomada de decisdo. Na literatura, a
IA compreende um conjunto de técnicas computacionais capazes de aprender padrdes a partir
de dados, sendo o Aprendizado de Maquina (AM) uma de suas principais vertentes, responsavel
por desenvolver modelos que identificam relacdes ndo lineares e auxiliam na predicdo de
eventos clinicos. Segundo Maheshwari et al., (2025), a incorporagdo de IA na pratica médica
tem ocorrido em multiplas frentes, desde apoio ao diagnostico até monitoramento remoto por
dispositivos vestiveis, integrando dados heterogéneos provenientes de prontuarios eletronicos,
sensores continuos de glicose e imagens médicas.

No campo das doengas cronicas, o diabetes tem se destacado como uma das areas com
maior producdo cientifica em IA, devido a disponibilidade de grandes bases de dados e a
multiplicidade de fatores de risco envolvidos na progressio da doenga. Modelos
supervisionados, como Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF), k-Nearest
Neighbors (KNN), Logistic Regression, bem como arquiteturas de Deep Learning, t€m sido
amplamente aplicados na predi¢do, detec¢do e manejo do DM2. Uma sintese das evidéncias
apresentada por Olisah; Smith; Smith, (2022), demonstra que modelos de Aprendizado de
Maquina aplicados ao diabetes tém alcancado acurdcias que variam amplamente, de
aproximadamente 80% a valores superiores a 95%, dependendo da qualidade dos dados

utilizados, das estratégias de selecdo de atributos e dos métodos empregados para lidar com

16



valores ausentes. Os autores destacam que etapas de pré-processamento, incluindo imputagao
de dados faltantes e analise de correlagdo para selecdo de variaveis, influenciam diretamente o
desempenho dos algoritmos, sendo fundamentais para aumentar a robustez e a precisao dos
modelos preditivos.

Além da predicao diagnostica, a IA tem sido empregada em aplicagdes relacionadas ao
tratamento e ao acompanhamento clinico. Modelos baseados em redes neurais tém demonstrado
capacidade de prever tendéncias glicémicas futuras, auxiliar na titulagao de insulina e otimizar
sistemas de pancreas artificial, integrando dados gerados por sensores continuos de glicose.
Maheshwari et al., (2025), relatam que o uso de IA tem ampliado a precisdo na identificagdo de
hipoglicemia iminente ¢ melhorado a tomada de decisdo terapéutica por meio de sistemas
inteligentes que interpretam padrdes glicémicos e fatores comportamentais.

A literatura também aponta para o potencial da IA na detec¢ao de complicagcdes
associadas ao diabetes. Métodos de Visao Computacional e Redes Convolucionais (CNNs) tém
alcangado desempenho comparavel ao de especialistas na identificagao de retinopatia diabética,
nefropatia e neuropatia, o que representa um avango significativo no rastreio dessas
complicacdes em larga escala. Em paralelo, Ma et al., (2025), destacam que sistemas de A
aplicados ao suporte a decisdo clinica tém ampliado a capacidade de analisar grandes volumes
de dados provenientes de histérico médico, resultados de exames e informagdes de
acompanhamento, favorecendo avaliacdes mais precisas e auxiliando profissionais de satde na
identificacdo de riscos e na escolha de intervencdes mais adequadas.

No contexto especifico da predi¢do de diabetes, modelos computacionais vém sendo
utilizados para analisar atributos comportamentais e sociodemograficos, promovendo maior
eficiéncia em estratégias de preven¢do. Ponnaboina e Veeraswamy (2025), apresentam um
sistema baseado em técnicas de Aprendizado de Maquina, complementado por IA generativa,
para predi¢do de diabetes e oferta de recomendagdes personalizadas. O modelo utiliza
parametros clinicos simples, como glicose, pressao arterial, IMC e idade, processados por um
classificador SVM treinado com dados publicos. Apds a predicdo, um modelo generativo
(Google Gemini) produz orientagdes individualizadas sobre estilo de vida e manejo da satde.
Essa integracdo entre AM e IA generativa permite combinar estimativas de risco em tempo real
com aconselhamento automatizado, ampliando o potencial de uso do sistema em contextos de
prevencao e educacao em saude.

Apesar dos avangos, desafios persistem na integra¢do da IA a satide. Aspéctos como

qualidade dos dados, variabilidade entre populacdes, necessidade de transparéncia dos modelos
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e exigéncias éticas relacionadas a privacidade sdo frequentemente discutidos na literatura.
(Maheshwari et al., 2025), ressaltam que a adogdo clinica de modelos preditivos depende ndo
apenas da performance, mas também da interpretabilidade e da capacidade de generalizagao
para diferentes contextos reais.

Os estudos revisados convergem ao demonstrar que a IA e o0 AM desempenham papel
central no avango do monitoramento e da predi¢ao de doengas cronicas, oferecendo ferramentas
capazes de identificar padrdoes complexos, reduzir o subdiagndstico e aprimorar estratégias
preventivas. No caso do diabetes, esse potencial ¢ ainda mais evidente, dada a robustez dos
modelos desenvolvidos e a capacidade dessas tecnologias de transformar a avaliagdo e o manejo

dos fatores de risco em saude populacional.

2.7 Aprendizado de Maquina aplicado especificamente ao Diabetes

A aplicagdo de técnicas de Aprendizado de Maquina ao Diabetes Mellitus tem avangado
de forma significativa nos ultimos anos, impulsionada pela disponibilidade de grandes
conjuntos de dados clinicos e pela necessidade de métodos mais precisos para triagem,
diagndstico precoce, manejo terapéutico e predi¢do de desfechos. O AM destaca-se como uma
abordagem capaz de identificar padroes complexos e ndo lineares relacionados ao risco de
diabetes, superando limitagdes de métodos tradicionais baseados exclusivamente em medidas
isoladas de glicemia ou em modelos estatisticos linearmente paramétricos.

No campo do diagndstico e da estratificagdo de risco, modelos supervisionados vém
sendo empregados para integrar varidveis clinicas, laboratoriais e demograficas, permitindo
estimativas acuradas de probabilidade de diabetes. Estudos realizados por Agliata et al., 2023),
desenvolveram um modelo robusto baseado em AM para predigdo binaria de diabetes utilizando
bancos de dados amplos e heterogéneos, como NHANES, MIMIC-III e MIMIC-IV. O modelo
apresentou desempenho elevado, com acuracia superior a 86% e AUC de 0,934, indicando alta
capacidade discriminativa entre individuos com e sem diabetes. A analise de importancia de
atributos revelou maior contribuicdo de varidveis como idade, IMC, triglicerideos, pressao
arterial sistolica, circunferéncia da cintura, glicemia e HbAlc, refletindo a natureza
multifatorial da doenca.

A avaliagdo do impacto da remocao progressiva dessas varidveis refor¢a a necessidade
de combinagdes multivariadas para predigdes precisas. No estudo de Agliata et al. (2023), a
exclusdo de atributos altamente informativos resultou em quedas substanciais na acuracia € no

AUC, evidenciando que abordagens simplificadas comprometem sensibilidade e
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especificidade. Esses achados corroboram o cardter complexo do diabetes, cuja predi¢ao
depende da integragdo simultanea de aspectos clinicos, antropométricos e metabdlicos. Além
do diagndstico, técnicas de AM tém sido amplamente estudadas para estimar o risco futuro de
desenvolvimento de diabetes em populagdes saudaveis ou com pré-diabetes. Abordagens
baseadas em dados transversais e séries temporais possibilitam modelar padroes dindmicos de
evolucdo glicémica, utilizando redes neurais recorrentes € modelos de regressdo avangada para
prever incidéncia ao longo dos anos e integrar fatores comportamentais, metabolicos e
sociodemograficos.

Outro eixo relevante diz respeito a previsdo glicémica e ao manejo terapéutico de
individuos ja diagnosticados. Estudos como os de Afsaneh et al., (2022); Dritsas; Trigka,
(2022), demonstram que modelos de AM tém sido efetivos na previsdao de valores futuros de
glicemia a partir de sinais provenientes de sensores continuos de glicose, taxas de infusdo de
insulina, ingestdo alimentar e varidveis de estilo de vida. Redes neurais profundas (LSTM,
GRU) mostram desempenho promissor ao capturar dependéncias temporais e oscilagdes
glicémicas, auxiliando no ajuste de doses de insulina e no desenvolvimento de sistemas de
pancreas artificial. Tais modelos podem antecipar episddios de hipo e hiperglicemia,
aumentando a segurancga terapéutica.

O AM também tem sido aplicado na deteccdo automatizada de complicagdes do
diabetes. Métodos de visao computacional aplicados a imagens de retina e exames de fundo de
olho apresentam elevado desempenho na identificacdo de retinopatia diabética, neuropatia
periférica e doenca renal incipiente (Sushith et al., 2025; Yang et al., 2025). Essas ferramentas
sao fundamentais para triagem em larga escala, permitindo identificar precocemente individuos
com risco elevado de complicagdes e otimizar fluxos de encaminhamento (Mohanty et al.,
2023).

Por fim, vérios estudos integram AM a sistemas de apoio a decisdo clinica, oferecendo
estimativas personalizadas de risco e recomendacdes automatizadas de manejo, como no
modelo proposto por Ponnaboina; Veeraswamy. (2025), embora tais ferramentas nao
substituam o julgamento clinico, complementam a pratica assistencial e ampliam o alcance de
intervengdes estratégicas em populagdes numerosas e heterogéneas.

Em sintese, o AM aplicado ao diabetes constitui um campo em rapida evolugdo, com
forte potencial para diagnodstico, predicdo e monitoramento continuo. A combinagdo de
multiplas varidveis e o uso de modelos ndo lineares proporcionam maior acuricia e

generalizagdo. Apesar de desafios relacionados a qualidade dos dados, representatividade
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populacional e interpretabilidade, o AM tem potencial significativo para transformar estratégias
de vigilancia, prevencdo e cuidado em diabetes, contribuindo para uma medicina mais

personalizada e eficiente.

2.8 Selecao de atributos (Feature Selection)

A selegdo de atributos (Feature Selection, FS) constitui uma etapa fundamental na
constru¢do de modelos de Aprendizado de Maquina (AM), especialmente em contextos de alta
dimensionalidade e varidveis fortemente correlacionadas, como em dados clinicos, biomédicos
e epidemiologicos. Em termos formais, FS refere-se ao processo de identificar e remover
atributos irrelevantes, redundantes ou ruidosos, com o objetivo de melhorar a acuracia preditiva,
reduzir o custo computacional, mitigar a maldicdo da dimensionalidade e aumentar a
interpretabilidade dos modelos (Noroozi; Orooji; Erfannia, 2023). Esse processo torna-se ainda
mais critico em bases heterogéneas, onde a redundancia estrutural e a correlagdo interna entre
varidveis podem comprometer a estabilidade dos classificadores e inflacionar o risco de
overfitting.

De acordo com os estudos realizados por (Bommert et al., 2020; Dokeroglu; Deniz;
Kiziloz, 2022), os métodos de FS sdo tradicionalmente categorizados em trés classes principais:
filtro, wrapper e embedded. Métodos filtro operam independentemente de qualquer algoritmo
de inducdo e utilizam métricas estatisticas ou informacionais, como Information Gain, Gain
Ratio, Symmetrical Uncertainty, Relief e Correlation-based Feature Selection (CFS), para
avaliar relevancia e redundéncia de atributos. Apresentam menor custo computacional e melhor
capacidade de generalizacdo, sendo adequados para dados de larga escala (Noroozi; Orooji;
Erfannia, 2023). Em contraste, métodos wrapper avaliam subconjuntos de atributos com base
no desempenho de um classificador, permitindo capturar interagdes complexas, porém com
maior custo computacional. Métodos embedded integram a sele¢do ao processo de aprendizado,
como ocorre em modelos com regularizacdo L1/Lasso e arvores de decisdo, resultando em
solugdes mais compactas e alinhadas ao algoritmo utilizado (Dokeroglu; Deniz; Kiziloz, 2022).

Revisdes recentes indicam que a FS evoluiu substancialmente, incorporando novos
paradigmas tedricos, critérios probabilisticos € mecanismos avancados de mensuracdo de
relevancia e redundancia entre varidveis. Estudos de survey apontam a transicdo de métodos
essencialmente estatisticos e univariados para arcaboucos robustos baseados em dependéncia
mutua, medidas de estabilidade, aprendizado probabilistico e estratégias hibridas que agregam

multiplos critérios de avaliacdo (Ahadzadeh et al., 2023). Além disso, revisdes contemporaneas
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enfatizam que o crescimento exponencial do volume e da dimensionalidade dos dados
impulsionou o desenvolvimento de abordagens capazes de operar em espagos de busca
combinatorial extremamente amplos, especialmente no contexto de big data biomédico e
bioinformatico (Mostafa et al., 2023).

Paralelamente, diversos autores destacam que a incorporagdo de algoritmos
evoluciondrios e metaheuristicos como Particle Swarm Optimization, Genetic Algorithms, Ant
Lion Optimizer, Whale Optimization Algorithm e outras estratégias inspiradas na natureza
tornou-se um marco importante na evolucao metodologica da FS. Esses métodos oferecem
maior capacidade exploratoria e permitem lidar com a explosdo combinatéria inerente a sele¢ao
de subconjuntos 6timos em cenarios de alta dimensionalidade (Dokeroglu; Deniz; Kiziloz,
2022; Mostafa et al., 2023; Noroozi; Orooji; Erfannia, 2023). Tais abordagens apresentam
desempenho especialmente relevante em dominios biomédicos, onde o numero de atributos
frequentemente supera o nimero de amostras, exigindo estratégias capazes de evitar overfitting,
maximizar acurdcia e reduzir redundancia estrutural entre varidveis.

Do ponto de vista tedrico, surveys recentes ressaltam a consolidagdo de estruturas
formais para a classificagdo dos métodos de FS, abrangendo abordagens filtro, wrapper,
embedded e hibridas, além de novos modelos de avaliagdo baseados na estabilidade e na
robustez estatistica dos subconjuntos selecionados (Ahadzadeh et al., 2023; Dokeroglu; Deniz;
Kiziloz, 2022; Mostafa et al., 2023). Pesquisas atuais reforcam a necessidade de métodos que
conciliem parcimodnia, capacidade preditiva e elevada eficiéncia computacional, considerando
que os problemas de selecdo de atributos sdo NP-dificeis e altamente sensiveis a
dimensionalidade.

Assim, os estudos recentes fornecem um panorama consolidado sobre o avango da area,
evidenciando que o desenvolvimento contemporaneo de FS estd cada vez mais associado a
critérios probabilisticos, medidas de dependéncia ndo linear, técnicas de aprendizado profundo
e algoritmos bioinspirados todos essenciais para lidar com a complexidade crescente das bases

de dados modernas.

3. OBJETIVO GERAL

Aplicar técnicas de Inteligéncia Artificial, com énfase em Aprendizado de Maquina,
para prever Diabetes Mellitus tipo 2 a partir de dados sociodemograficos, clinicos e de estilo de

vida (BRFSS), identificando e selecionando os atributos mais relevantes, com vistas a subsidiar
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a tomada de decisdo do profissional de Nutri¢cdo e apoiar estratégias de prevengdo e deteccao

precoce do DM2.

3.1 Objetivos Especificos
e Selecionar dataset adequado (BRFSS)
e Realizar pré processamento dos dados
e Construir modelos de arvore de decisao (J48- Weka)
e Avaliar métricas: acuricia

e Identificar os atributos mais relevantes para risco de DM 2

4. MATERIAL E METODOS
4.1 Tipo de estudo

Trata-se de um estudo quantitativo, de natureza aplicada, baseado em técnicas de
Mineragdo de Dados e Aprendizado de Méaquina supervisionado, com o objetivo de desenvolver
e avaliar modelos preditivos para classificagdo do risco de Diabetes Mellitus a partir de atributos

clinicos, comportamentais e sociodemograficos.

4.2 Fonte dos dados
Foram utilizados dois conjuntos de dados publicos provenientes do sistema Behavioral
Risk Factor Surveillance System (BRFSS), mantido pelo Centers for Disease Control and
Prevention (CDC). O BRFSS ¢ considerado o maior sistema continuo de vigilancia de fatores
de risco comportamentais do mundo, coletando anualmente informacdes autorreferidas de
adultos residentes nos Estados Unidos sobre condi¢des de saude, estilo de vida, uso de servigos
e comportamentos de risco.
Os datasets utilizados neste estudo foram:
e 1 diabetes 012 health indicators BRFSS2015 3 classes N P D vl
(problema multiclasse — CO0, C1, C2)
e 3 diabetes binary health indicators BRFSS2015 2 classes N PD
(problema binario — C0, C1)
A base completa inclui 253.680 registros e 21 atributos preditores, além do atributo-alvo
correspondente a classificacio glicémica. Os atributos compreendem varidveis

sociodemograficas (idade, sexo, escolaridade, renda), comportamentos de saude (atividade
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fisica, tabagismo, consumo de frutas e vegetais), condi¢des clinicas autorreferidas (hipertensao,

colesterol elevado, historico de AVC e doenga cardiaca) e indicadores de satde percebida.

4.3 Definicao das classes

4.3.1 Dataset multiclasse

O atributo-alvo Diabetes 012 apresenta trés categorias:
e (O0: Nao diabético
e Cl: Pré-Diabetes
e (2: Diabetes Mellitus

4.3.2 Dataset binario

No dataset binario, Pré-Diabetes e Diabetes foram agrupados, resultando em:

e (CO0: Nao diabético
e C(Cl1: Pré-Diabetes ou Diabetes Mellitus

4.4 Pré-processamento dos dados
O pré-processamento consistiu nas seguintes etapas:

e (Carregamento dos dados no software Weka 3.8.6, formato CSV.

e Verificagdo de valores ausentes, constatando-se auséncia de missing values nos
atributos.

e Padronizagdo dos nomes das variaveis, mantendo consisténcia entre os dois datasets.

e Anadlise exploratoria da distribui¢do das classes, identificando forte desbalanceamento
(Figuras 1 e 2).

e Manutencdo dos dados originais sem técnicas de balanceamento, justificando-se a
decisdo por permitir avaliar o desempenho genuino do classificador frente a bases reais
desbalanceadas, caracteristica comum em estudos epidemiologicos populacionais.

A etapa de pré-processamento respeitou a integridade original da base BRFSS, sem remoc¢ao

de instancias ou transformacao dos dados.
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Figura 1: Distribui¢ao das Classes no Dataset Multiclasse do BRFSS (CO0, C1 e C2).
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1_diabetes 012 health_indicators BR... (253.680 instancias; 22 atributos) e a distribuigdo do atributo de classe
Diabetes 012 (nominal; 3 categorias). Observa-se desbalanceamento entre as classes, com CO = 213.703 (azul),
C2 =35.346 (vermelho) e C1 =4.631 (verde agua) instancias, conforme o histograma apresentado.
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Figura 2: Distribuicao das Classes no Conjunto de Dados Binario (BRFSS)

"

g Weka Explore - (]

Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes  Visualize

Open file... Open URL... Open DE... Generate.., Undo Edit... Save..,
Filter
Choose  None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: 3_diabetes_binary_health_indicators_BRF552015_2... Attributes: 22 Mame: Classe Type: Nominal
Instances: 253680 Sum of weights: 253680 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: @ (0%)
Attributes Me. Label Count Weight
All Mone Invert Pattern 1co 218334 218334
2 35346 33346
No. Name

4 BMI

5| |Smoker

6 |Stroke

7| |HeartDiseaseorAttack

8 || PhysActivity

9 [ Fruits

10 |Veggies

n HuyAlcoholConsump Class: Classe (Nom} v | Visualize All
12 | AnyHealthcare
13 |NoDocbeCost
14 || GenHith

15 || MentHIth

16 || PhysHlith

17 || DiffWalk

18| | Sex

19 |Age

20 |Education

21 Income

22| [Classe

218334

Status

oK Leg w x0

Tela do Weka Explorer (aba Preprocess) apresentando o conjunto de dados
3 diabetes_binary health indicators BR... (253.680 instancias; 22 atributos) e a distribuicdo da variavel de
classe Classe (nominal; 2 categorias). Observa-se desbalanceamento entre as classes, com C0O =218.334 (azul) e

C1 =35.346 (vermelho) instancias, conforme o histograma.

4.5 Selecao de Atributos
Para avaliar a relevancia dos atributos e reduzir a complexidade dos modelos, foi
aplicado o método GainRatioAttributeEval, associado ao algoritmo de busca Ranker,
disponivel no Weka. Essa abordagem avalia a capacidade de cada atributo em minimizar a
entropia e melhorar a separagao das classes. Os atributos foram ranqueados segundo seu
ganho de informagao, resultando em uma lista ordenada de relevancia.
Posteriormente, os seis atributos com maior contribuigdo discriminativa foram
selecionados para constru¢ao de uma segunda arvore reduzida (modelo 2), visando:
e aumentar a interpretabilidade,
e reduzir complexidade estrutural,

e manter desempenho preditivo adequado.
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4.6 Classificador utilizado

O classificador escolhido foi o J48, implementacao do algoritmo C4.5, amplamente

usado em problemas de classificacdo clinica por sua interpretabilidade.

Os parametros utilizados foram:

Use Laplace correction: True
Confidence factor for pruning: 0.25
Minimum number of instances per leaf: 2

Pruning: Enabled (reduced-error pruning)

Para ambos os datasets (multiclasse e binario), o modelo foi construido sob as mesmas

condicdes experimentais.

A escolha do J48 foi fundamentada em:

Alta interpretabilidade clinica,
Facilidade de visualizacao das regras de decisao,
Desempenho consistente em bases epidemioldgicas,

Compatibilidade com sele¢ao de atributos baseada em ganho de informacao.

4.7 Validacao do modelo

A validacao foi realizada por meio de 10-fold cross-validation, técnica que divide o

conjunto de dados em 10 subconjuntos estratificados, garantindo representatividade

proporcional das classes em cada divisao.

As métricas avaliadas incluiram:

Acuracia

Erro Médio Absoluto (MAE)

Coeficiente Kappa

Recall por classe

Precisao

Fl-score

AUC (quando aplicavel)

Matthews Correlation Coefficient (MCC), métrica recomendada para bases

desbalanceadas

As matrizes de confusao foram analisadas detalhadamente para quantificar os erros de

classificagdo por classe.
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4.8 Construcao dos modelos
Foram desenvolvidos dois modelos principais:

Modelo 1 — Arvore completa

e Construida com todos os 21 atributos preditores.
Modelo 2 — Arvore reduzida

e Utilizou apenas os seis atributos mais relevantes segundo o GainRatio.
Para cada modelo foram gerados:

e Arvore de decisdo completa,

e M¢étricas de desempenho,

e Matriz de confusao,

e Analise comparativa entre desempenho e interpretabilidade.

4.9 Software e ambiente computacional
Todas as analises foram conduzidas no software Weka 3.8.6, executado em ambiente
Windows 11. O Weka foi escolhido por:
e Ampla aceitacao académica,
e Interface grafica intuitiva,
e Implementacao estavel dos algoritmos de decisao,

e Suporte nativo a validagdo cruzada e sele¢do de atributos.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Descricao inicial dos dados e impacto do desbalanceamento
A analise inicial das bases do BRFSS evidenciou forte desbalanceamento entre as

classes, tanto no dataset multiclasse quanto no dataset bindrio. No dataset bindrio
(3_diabetes_binary health indicators BRFSS2015 2 classes N PD), a classe CO (ndo
diabéticos) apresentou 218.334 registros, enquanto a classe C1 (pré-diabetes + diabetes) contou
com 35.346 registros, conforme ilustrado na Figura 3. Essa distribuicdo corresponde a
aproximadamente 86% de registros em CO e 14% em Cl1, indicando uma diferenga expressiva

na quantidade de exemplos disponiveis para o treinamento do modelo.
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Figura 3: Distribuigdo das classes CO e C1 no dataset binario.
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CO representa individuos sem diabetes (barra amarela). C1 representa individuos com pré-diabetes ou diabetes

(barra verde).

Esse desbalanceamento de aproximadamente 86% (CO0) vs. 14% (C1) afeta diretamente
o desempenho dos modelos, levando a maior facilidade em identificar individuos saudaveis e
maior dificuldade na detec¢do da classe minoritaria justamente o grupo de maior interesse
clinico. Esse comportamento € consistente com a literatura, modelos supervisionados tendem a
favorecer a classe majoritaria em datasets reais de satde, especialmente quando ha assimetria
marcada nas propor¢des de classes (Agyemang et al., 2025; Kumar et al., 2022).

Abousaber; Abdallah; El-Ghaish, (2024), destacam que o desbalanceamento ¢ um dos
principais obstaculos para a predi¢ao do diabetes em bases populacionais, visto que a grande
predominancia de individuos ndo diabéticos leva a modelos enviesados e com baixa
sensibilidade para a classe minoritaria. Os autores alertam que esse viés resulta em falsos
negativos clinicamente relevantes, atrasando intervengdes preventivas essenciais na transicao
de pré-diabetes para diabetes tipo 2. Além disso, demonstram que, sem técnicas corretivas de
balanceamento, algoritmos como Logistic Regression, Decision Trees ¢ SVM exibem quedas
substanciais em recall e sensibilidade para classes positivas. Assim, estratégias como SMOTE,
ADASYN ou SMOTE-ENN tornam-se fundamentais para restaurar o equilibrio no processo de

aprendizagem.
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No contexto deste estudo, o desbalanceamento observado (86% vs. 14%) representa um
desafio metodoldgico ja amplamente documentado na literatura e justifica a necessidade de
técnicas especificas para evitar que o modelo priorize excessivamente a classe C0, prejudicando
a deteccao de individuos com risco glicémico.

Os estudos realizados por Zhang et al., (2025), que analisaram um dataset clinico com
100.000 amostras, no qual apenas 8,5% pertenciam a classe diabética. Os autores observaram
queda significativa na capacidade dos modelos tradicionais de reconhecer a classe minoritaria,
mesmo quando a acuracia global permanecia alta. Segundo o estudo, a escassez de exemplos
positivos induz um processo de aprendizagem enviesado, no qual o modelo captura
predominantemente padrdes da classe majoritaria e falha na identificacdo de casos limitrofes
ou iniciais, situacdo diretamente relacionada ao risco de subdiagnostico.

Esse panorama descrito por Zhang et al. (2025) ¢ totalmente compativel com o
observado neste estudo: uma clara tendéncia dos modelos em reconhecer CO com facilidade,
mas apresentar dificuldade expressiva na classificagdo da classe C1. Assim, o comportamento
identificado nos resultados € coerente com o que se espera de bases clinicas marcadamente
desbalanceadas, reforcando a importancia de estratégias mais robustas nas etapas seguintes da

modelagem.

5.2 Modelo Multiclasse

No dataset multiclasse
(1 _diabetes 012 health indicators BRFSS2015 3 classes N P D vl), o modelo J48
apresentou acuracia de 88,845%, indicando bom desempenho geral na classificacao das trés
classes. Entretanto, o modelo resultante mostrou-se altamente complexo, com 11.629 nos e
5.815 folhas, conforme indicado pela saida do WEKA.

O desempenho observado no modelo J48 aplicado ao dataset multiclasse reflete
limitagdes amplamente documentadas quando ha desbalanceamento entre trés ou mais classes.
Embora a acuricia global tenha sido elevada (88,845%), a arvore resultante apresentou elevada
complexidade estrutural (11.629 ndés e 5.815 folhas), indicando que o modelo buscou
compensar a dificuldade de separar padrdes sobrepostos entre CO, C1 e C2. Segundo Razali et
al., (2025) problemas de classificagdo multiclasse tornam-se substancialmente mais
desafiadores quando existe assimetria entre as classes, pois os algoritmos tendem a concentrar
o aprendizado nas classes majoritarias, deixando as classes com menor representatividade com

desempenho inferior. Esse efeito explica o baixissimo recall observado na classe intermediéria

29



C1 (0,092), que se mostra mais vulneravel a confusao com classes adjacentes em cenarios com
fronteiras ndo lineares. Kumar et al., (2021), reforcam essa interpretacdo ao demonstrar que a
acuracia global ¢ frequentemente enganosa em bases multiclasse desbalanceadas, uma vez que
modelos como arvores de decisdo favorecem as classes com maior numero de exemplos, o que
resulta em desempenho severamente reduzido nas classes minoritarias. Os autores destacam
ainda que a escassez de exemplos suficientes impede que o modelo aprenda adequadamente as
fronteiras de decisdo, levando ndo apenas a queda de sensibilidade para a classe minoritaria,
mas também a formacao de arvores excessivamente profundas e pouco interpretaveis, como
tentativa de captar padrdes complexos e altamente sobrepostos. Assim, a elevada complexidade
da arvore J48 obtida neste estudo ndo representa robustez do modelo, mas sim uma indicacao
clara de dificuldade de generalizacdo e tentativa de ajuste aos ruidos e ambiguidades inerentes
ao desbalanceamento multiclasse.

Dessa forma, a estudos realizados pelos autores Razali et al. (2025) e Kumar et al. (2022)
confirma que o desempenho inferior da classe C1 e a complexidade extrema da arvore resultante
sdo consequéncias diretas da distribuicao desigual entre as classes e da presenca de regides de
fronteira dificeis de separar. Esses achados reforcam a necessidade de aplicar métodos de
balanceamento como reamostragem, ajuste de pesos ou técnicas hibridas para melhorar o
desempenho especifico das classes minoritarias e reduzir a complexidade dos modelos em

analises subsequentes.

5.3 Modelo Binario e Desempenho da Classificacao
No dataset binario

(3 _diabetes_binary health indicators BRFSS2015 2 classes N _PD), a aplicagdo do método
10-fold cross-validation utilizando o classificador J48 resultou em acuracia de 85,613%. As
métricas adicionais confirmam o comportamento esperado para bases com forte
desbalanceamento, apresentando:

e Acuracia: 85,613%

e Erro médio absoluto (MAE): 0,1974

e Kappa: 0,2215

e Coeficiente de Correlacdo de Matthews MCC: 0,243

e Recall da classe C0O: 0,961

e Recall da classe C1: 0,210
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A discrepancia entre os recalls evidencia que o modelo possui excelente capacidade de
identificar individuos sem diabetes/pré-diabetes (C0), enquanto apresenta baixa sensibilidade
para a classe Cl, classificando corretamente apenas 21% dos individuos com altera¢dao
glicémica. Esse padrdo ¢ consequéncia direta da predominancia da classe CO na base, que
direciona o processo de aprendizagem do classificador. A Figura 2 ilustra essa assimetria, com
maior concentracdo de acertos em CO e baixa densidade de classificagdes corretas em Cl1,

refletindo a dificuldade do modelo em reconhecer adequadamente a classe minoritaria.

Figura 4: Heatmap da matriz de confusdo do modelo binério (CO e C1).
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CO0 corresponde a individuos sem diabetes e C1 representa individuos com pré-diabetes ou diabetes.

A interpretacdo desse conjunto de métricas encontra suporte direto na literatura. Chicco;
Jurman. (2020), demonstram que a acurdcia ¢ uma métrica inadequada para avaliar
classificadores treinados em bases desbalanceadas, pois tende a produzir valores artificialmente
elevados quando o modelo acerta majoritariamente a classe mais frequente, mesmo
apresentando falhas sistematicas na classe de interesse. Os autores recomendam o uso de
métricas mais robustas, como o Matthews Correlation Coefficient (MCC), por refletirem
simultaneamente o desempenho nas classes positiva e negativa. Segundo os autores, 0o MCC s6
atinge valores elevados quando o modelo acerta de forma consistente ambas as classes o que
ndo ocorre em cenarios com forte assimetria entre os recalls de CO e C1, como observado neste
estudo. O MCC reduzido (0,243) confirma essa limitagdo, indicando baixa capacidade
discriminativa global apesar da acurécia elevada.

Portanto, os resultados do modelo bindrio evidenciam que métricas tradicionais de
acuracia nao sao suficientes para avaliar modelos em bases de satde desbalanceadas e reforgcam

a importancia de empregar métodos de balanceamento ou estratégias de modelagem alternativas
31



para melhorar a detecg@o da classe minoritaria. Esses achados fundamentam a necessidade de
ajustes metodologicos em etapas posteriores, especialmente considerando a relevancia clinica
da identificagdo precoce de individuos com pré-diabetes e diabetes.

Complementarmente, o estudo conduzido por Chicco; Totsch; Jurman, (2021),
aprofunda essa discussdo ao demonstrar que métricas amplamente utilizadas, como acurécia,
balanced accuracy, Fl-score e bookmaker informedness, podem produzir interpretagdes
equivocadas em bases assimétricas, gerando valores elevados mesmo quando o classificador
falha de forma consistente na classe minoritaria. Os autores mostram que o MCC ¢ a unica
métrica capaz de refletir simultaneamente as quatro taxas fundamentais da matriz de confusao
sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo oferecendo
uma avaliacdo mais fidedigna da capacidade discriminativa do modelo. No presente estudo, o
MCC de 0,243 confirma essa premissa, indicando baixa correlagdo entre as predi¢cdes e os
valores reais e refor¢ando que a acuracia, isoladamente, ndo ¢ adequada para avaliar modelos
treinados em bases clinicas desbalanceadas.

Além das limitacdes ja discutidas, a literatura recente também aponta restri¢des
importantes no uso da AUC como métrica primaria em bases desbalanceadas. Carrington et al.,
(2023), destacam que a AUC pode produzir avaliagdes excessivamente generalistas, pois
considera todos os limiares de decisdo, incluindo aqueles que nao sao realistas ou clinicamente
uteis. Os autores argumentam que tanto medidas globais, como a propria AUC, quanto métricas
pontuais, como acurdcia, sensibilidade ou valor preditivo positivo, carecem de profundidade
para descrever adequadamente o desempenho de classificadores em cenarios assimétricos,
podendo ocultar falhas graves na detecc¢ao da classe minoritaria. Essa critica € coerente com os
resultados do presente estudo, no qual o modelo apresentou AUC elevada, mas recall
extremamente baixo para C1, indicando que medidas convencionais ndo capturam de maneira

completa o impacto do desbalanceamento na capacidade discriminativa real do classificador.

5.4 Selecao de Atributos e Interpretacao Clinica

Para reduzir a complexidade do modelo e aprimorar sua interpretabilidade, aplicou-se o
método GainRatioAttributeEval associado ao algoritmo de busca Ranker, resultando no
ranqueamento apresentado na Figura 3. Os atributos com maior contribui¢do para a separagao
entre as classes foram HighBP, DiffWalk, HeartDiseaseorAttack, GenHlth, HighChol e Stroke,

que exibiram os maiores valores de ganho de informacao.
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e HighBP e HighChol: componentes centrais da sindrome metabolica, frequentemente
associados ao desenvolvimento de resisténcia a insulina e diabetes tipo 2.

e Heart Diseaseor Attack e Stroke: condigdes cardiovasculares intimamente relacionadas
ao descontrole glicEémico e ao processo inflamatdrio cronico caracteristico do diabetes.

e GenHIth: medida subjetiva de satde geral, amplamente validada como indicador
epidemioldgico robusto e preditor independente de risco metabolico.

e DiffWalk: marcador funcional de limitagdo motora, comum em individuos com
complica¢des musculoesqueléticas ou neuropaticas associadas ao diabetes.
Assim, a selecdo automadtica de atributos resultou em um conjunto clinicamente

plausivel, reforcando a consisténcia fisiopatologica das varidveis que melhor discriminam os

individuos com e sem risco glicémico.

Figura 5 - Ranking dos atributos selecionados pelo método GainRatioAttributeEval + Ranker
no dataset binario, evidenciando a importancia relativa das varidveis para a predi¢gdo entre CO
(auséncia de diabetes/pré-diabetes) e C1 (presenca de diabetes/pré-diabetes).
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Smoker
Veggies
MentHIth
NoDochcCost
Fruits

Sex
AnyHealthcare

0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06
GAIN RATION
A interpretagdo clinica dos atributos selecionados € coerente ndo apenas com oS
mecanismos fisiopatoldgicos bem estabelecidos, mas também com achados de estudos recentes
que empregaram abordagens de engenharia de atributos para predi¢ao de diabetes tipo 2. Ganie;

Malik, (2022), reforcam que indicadores metabdlicos, cardiovasculares e funcionais sio
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consistentemente identificados como preditores centrais em modelos de aprendizado de
maquina, destacando que variaveis relacionadas ao estado geral de satde, sintomas metabolicos
e fatores de risco tradicionais apresentam maior importancia relativa em processos de sele¢ao
de atributos.

Segundo os autores, a engenharia de atributos revela que fatores como histérico familiar,
fadiga, sede excessiva, idade, peso e comportamentos de risco aparecem repetidamente entre
os principais preditores do desfecho glicémico padrdo que converge com os atributos
selecionados neste estudo, especialmente HighBP, HighChol, HeartDiseaseorAttack e Stroke,
todos amplamente reconhecidos como componentes de risco cardiovascular associados ao
desenvolvimento e progressdo do diabetes. Assim, a selecdo automatica realizada pelo método
GainRatioAttributeEval resultou em um conjunto de varidveis clinicamente consistente,
alinhado tanto com a literatura epidemiologica quanto com evidéncias obtidas em estudos de
modelagem baseados em dados reais de satde.

Os achados da selegdo de atributos neste estudo também convergem com resultados de
investigacdes recentes que utilizaram modelos de arvore para identificar os preditores clinicos
mais relevantes para o diabetes. Sadiq et al., (2025), demonstraram que, em modelos de decisao
aplicados a dados bioquimicos e demograficos, os atributos mais importantes para a predi¢ao
de diabetes foram HbAlc, indice de massa corporal (BMI) e idade, seguidos por marcadores
lipidicos como colesterol total, triglicerideos e VLDL. Os autores também observaram
diferencas significativas nesses parametros entre individuos diabéticos e ndo diabéticos,
destacando o papel de fatores cardiometabdlicos semelhantes aos identificados neste trabalho,
como pressao arterial elevada e disfungdes cardiovasculares. Além disso, a andlise de
componentes principais apresentada no estudo agrupou varidveis metabdlicas e
cardiovasculares em clusters fisiologicamente coerentes, reforcando que preditores clinicos
relacionados ao metabolismo, inflamagao e risco cardiovascular tendem a emergir com maior
importancia em abordagens de selecdo de atributos. Portanto, a lista final de atributos
selecionados pelo GainRatio neste estudo apresenta elevada plausibilidade clinica e ¢
consistente com o que a literatura recente descreve como os principais determinantes do risco
glicémico.

Estudos realizados por Olisah; Smith; Smith, (2022), demonstraram que, em modelos
aplicados aos conjuntos PIMA e LMCH, os atributos com maior relevancia estatistica para a
predi¢do de diabetes foram glicemia, pressdo arterial, insulina e idade todos fortemente

associados ao risco cardiometabodlico. Esses marcadores metabdlicos compdem o mesmo eixo
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fisiopatologico dos atributos identificados no presente estudo, como HighBP, HighChol,
HeartDiseaseorAttack e Stroke, reforcando que varidveis relacionadas ao estado inflamatorio
cronico e ao sistema cardiovascular emergem consistentemente como preditores centrais na
classificacdo do risco glicémico. Os autores destacam ainda que a etapa de selecao de atributos
melhora significativamente o desempenho de classificadores tradicionais, aumentando a
acuracia de modelos como Random Forest, SVM e DNN apds a reducao do espaco de atributos.
Dessa forma, a selecdo automatica obtida neste estudo nao apenas reduz a complexidade dos
modelos, mas também resulta em um conjunto de atributos clinicamente plausivel e alinhado

aos principais determinantes epidemiolégicos do diabetes descritos na literatura recente.

5.5 Arvore de Decisdo com Atributos Selecionados

Ao treinar o modelo J48 utilizando apenas os seis atributos selecionados, observou-se
uma redugdo substancial na complexidade da arvore, tornando-a mais interpretavel sem perda
significativa de desempenho. A acuricia permaneceu proxima de 83%, indicando que os
atributos selecionados concentravam a maior parte da capacidade preditiva do modelo.

A nova estrutura da arvore (Figura 6) inicia com o atributo HighBP, sugerindo que a
presenga de hipertensdo arterial ¢ o fator mais discriminante entre individuos com e sem
alteracdo glicémica. Na sequéncia, surgem divisdes baseadas em GenHIth, HighChol e
HvyAlcoholConsump, compondo caminhos de decisdo que refletem relagdes clinicas
amplamente descritas em estudos epidemioldgicos sobre risco cardiometabdlico.

Por outro lado, atributos como DiffWalk e HeartDiseaseorAttack aparecem em
ramificagdes especificas, indicando que limitacdes funcionais e histérico de doenga
cardiovascular contribuem para a identificacdo de individuos com maior probabilidade de
pertencer a classe Cl1.

De modo geral, a arvore reduzida demonstra que o modelo aprende padrdes
clinicamente plausiveis, reproduzindo a hierarquia de risco metabdlico frequentemente
observada em estudos populacionais: fatores hemodinamicos e metabdlicos iniciais (pressao
arterial e perfil lipidico), seguidos por marcadores de satide percebida e comorbidades

cardiovasculares.
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Figura 6: Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 utilizando os seis atributos selecionados
(HighBP, GenHIth, HighChol, HvyAlcoholConsump, HeartDiseaseorAttack e DiffWalk) no
dataset binario
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/
|

/ |
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[ l >
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A estrutura reduzida da arvore observada neste estudo também encontra respaldo em
achados recentes da literatura. Sadiq et al. (2025) avaliaram modelos de Arvore de Decisdo
aplicados a indicadores bioquimicos e demograficos e observaram que tais modelos tendem a
organizar seus nds de forma coerente com a hierarquia fisiopatoldgica dos fatores de risco
metabolico. No estudo, varidveis como BMI, colesterol, triglicerideos e especialmente HbAlc
foram priorizadas nos primeiros niveis da arvore, refletindo sua relevancia clinica na distingao
entre individuos diabéticos e ndo diabéticos. Essa organizagdo ¢ semelhante ao padrdo
encontrado na arvore reduzida deste trabalho, que inicia com HighBP e segue com GenHIth e
HighChol, compondo caminhos de decisdo que refletem risco cardiometabolico. Os autores
demonstraram que, mesmo com estruturas mais compactas, os modelos mantém elevado poder
discriminativo resultado atribuido a capacidade das arvores de incorporar relagdes clinicas reais
entre preditores metabodlicos e cardiovasculares. Assim, os achados presentes reforcam que a
redugdo de atributos ndo compromete o desempenho e ainda melhora a interpretabilidade,

mantendo a coeréncia com o comportamento observado em estudos clinicos baseados em
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Arvores de Decisio.

A consisténcia da arvore reduzida observada neste estudo também ¢ sustentada por
evidéncias recentes da literatura. (Sadhasivam et al., 2021), demonstraram que a combinagao
entre técnicas de selecdo de atributos e algoritmos de Arvore de Decisdo reduz substancialmente
a complexidade do modelo, a0 mesmo tempo em que preserva ou até aprimora o desempenho
preditivo. Os autores mostram que métodos como RFE, Boruta e algoritmos genéticos sdo
capazes de identificar o subconjunto de variaveis mais informativo, resultando em modelos
mais rapidos, interpretaveis e clinicamente uteis, caracteristica especialmente vantajosa em
aplicagdes médicas. No estudo, a sele¢do prévia de atributos reduziu dimensionalidade sem
comprometer a acuracia do classificador, revelando arvores que organizam seus nos de decisao
a partir de marcadores metabdlicos e demograficos relevantes. Esse comportamento ¢
semelhante ao observado na arvore J48 simplificada deste trabalho, que priorizou atributos
fisiologicamente plausiveis como HighBP, GenHIth ¢ HighChol, indicando que a reducao da
complexidade nao prejudica a capacidade discriminativa do modelo e refor¢a sua
interpretabilidade clinica.

Evidéncias adicionais da literatura reforcam o comportamento observado na arvore
reduzida obtida neste estudo. Seto et al., (2022), demonstraram que modelos baseados em
arvores, como Gradient Boosting Decision Trees, apresentam desempenho superior a métodos
lineares em bases clinicas amplas devido a capacidade de capturar relagdes ndo lineares entre
fatores cardiometabolicos. No estudo, varidveis como BMI, pressdo sistolica, triglicerideos,
HDL-C, LDL-C e HbAlc apresentaram padrdes distintos entre individuos diabéticos e nao
diabéticos, sendo organizadas de forma hierarquica pelos modelos de arvore, comportamento
semelhante ao observado no J48 reduzido deste trabalho, que priorizou HighBP, GenHlth e
HighChol nos niveis iniciais. Além disso, os autores evidenciaram que modelos baseados em
arvores se tornam particularmente eficazes quando aplicados a grandes amostras (acima de
10.000 individuos), cenario semelhante ao conjunto utilizado nesta analise. Dessa forma, o
desempenho e a estrutura da arvore reduzida obtida neste estudo sdo compativeis com o que
tem sido documentado para modelos de decisdo aplicados a grandes bases de dados de saude.
Em conjunto, esses resultados sustentam as consideracdes apresentadas na conclusdo deste

trabalho.
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6. CONCLUSAO

Os resultados deste estudo demonstram que, no contexto de bases clinicas
desbalanceadas, nem sempre as arvores de decisao com maior acuracia sao as mais adequadas
para fins de interpretacdo clinica ou detec¢@o de classes minoritarias. A utilizagdo do algoritmo
J48 mostrou-se uma abordagem eficiente para a classificacdo do risco de Diabetes Mellitus tipo
2 a partir dos indicadores do BRFSS, especialmente quando combinada com validagao cruzada
e técnicas de selecao de atributos. Esses procedimentos permitiram a constru¢ao de modelos
preditivos com desempenho satisfatorio, a0 mesmo tempo em que aprimoraram a capacidade
de generalizacdo e reduziram a complexidade desnecessaria das estruturas geradas.

A identificag¢do de fatores fortemente associados ao risco glicémico como hipertensio
arterial, colesterol elevado, limitagdes funcionais e historico de doenca cardiovascular reforga
a relevancia de avaliar esses indicadores de forma integrada na pratica clinica, nutricional e
epidemioldgica. A reducdo da arvore para um conjunto enxuto de atributos clinicamente
plausiveis confirmou que a interpretabilidade pode ser preservada sem prejuizo substancial ao
desempenho, aspecto fundamental para a futura utilizagcdo de modelos de apoio a decisao em
ambientes de saude.

Considerando as limitagdes inerentes ao desbalanceamento da base, recomenda-se que
estudos futuros explorem técnicas adicionais de [A, como métodos ensemble, estratégias de
balanceamento avangadas e abordagens hibridas que integrem aprendizado supervisionado,
conhecimento clinico e andlises de risco. A adocdo dessas técnicas pode aprimorar a
sensibilidade para a classe minoritéria e viabilizar a implementacdo desses modelos em sistemas
reais de triagem e acompanhamento de pacientes.

Dessa forma, a combina¢@o de mineracao de dados com conhecimento clinico apresenta
grande potencial para fortalecer estratégias de prevencdo e controle do Diabetes Mellitus,
permitindo intervengdes mais precoces e custo-efetivas. Modelos preditivos bem calibrados
poderdo fornecer estimativas confidveis de risco glicémico, especialmente em individuos
assintomaticos, contribuindo para a identificagdo antecipada de popula¢des vulneraveis e para

o desenvolvimento de politicas publicas e praticas clinicas mais assertivas.
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