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Resumo 

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) permanece como uma das principais 

causas de mortalidade e incapacidade no Brasil, com forte heterogeneidade territorial 

e determinantes que extrapolam o clínico-biológico. Métodos tradicionais capturam 

parcialmente essa complexidade; por outro lado, abordagens de ciência de dados — 

em especial o aprendizado de máquina — permitem integrar múltiplas dimensões e 

revelar padrões latentes úteis à vigilância e à gestão.  

Nesse contexto, o objetivo desta tese foi verificar a viabilidade de hierarquizar 

e predizer a presença autorreferida de AVC a partir de marcadores 

sociodemográficos, clínicos, funcionais, comportamentais e de uso de serviços, 

utilizando técnicas de aprendizado de máquina aplicadas aos microdados da PNS-

2019.  

A base analítica compreendeu 293.727 respondentes e 1.114 

variáveis/categorias após limpeza, recodificação e padronização; o desfecho foi 

definido pela pergunta de diagnóstico médico prévio de AVC. As preditoras cobriram 

blocos de características individuais e domiciliares (idade, renda per capita, 

composição e densidade domiciliar), condições e comportamentos de saúde 

(HAS/DM autorreferidos, tabagismo, álcool, alimentação), funcionalidade e 

reabilitação (fisioterapia, limitações nas atividades, uso de dispositivos), uso de 

serviços e prevenção (consultas, exames de colesterol/glicemia, medicamentos 

contínuos) e temas contemporâneos (sexualidade/reprodução, violência/cuidado 

informal, digitalização do cotidiano).  

O treinamento foi conduzido por Unidade da Federação para capturar 

especificidades locais, tendo a Random Forest como modelo principal para estimar 

importância de variáveis; A avaliação interna baseou-se no erro out-of-bag (OOB) e 

na estabilidade do ranking em rodagens repetidas. Dois níveis analíticos foram 

considerados: top-10 variáveis por estado e top-30 para leitura contextual ampliada. 

Os resultados evidenciaram um “núcleo nacional” comum, demonstrando a 

estabilidade do processo — idade, renda domiciliar per capita e perguntas 

relacionadas diretamente com AVC (faz dieta por conta do AVC? Faz fisioterapia por 

conta do AVC?) — e, simultaneamente, peculiaridades locais que refletem contextos 

regionais: padrões alimentares e acesso (Norte), climatério/vida sexual e 

planejamento reprodutivo (Sul/Sudeste), organização do cuidado e reabilitação 
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(Sudeste/Sul), violência e cuidado informal (Centro-Oeste/Nordeste) e determinantes 

associados à digitalização do cotidiano (tempo de telas, telessaúde). Esses achados 

sugerem vias diretas (cardiometabólicas e de manejo pós-evento) e indiretas (acesso 

e continuidade do cuidado, tempo e trabalho, estrutura domiciliar) na explicação do 

desfecho, reforçando a natureza multifatorial e socialmente mediada do AVC. Do 

ponto de vista translacional, a abordagem mostrou capacidade de priorizar preditores 

com valor programático; iluminar desigualdades territoriais com granularidade 

estadual; e aproximar vigilância, clínica e gestão, oferecendo insumos para prevenção 

e linhas de cuidado pós-AVC (APS forte com controle de HAS/DM, reabilitação 

oportuna, suporte ao cuidador e estratégias sobre determinantes sociais). 

Como limitações, destacam-se o desenho transversal e o desfecho 

autorreferido, que limitam inferências causais e podem incorporar viés de informação; 

além disso, parte das variáveis de alta importância reflete condições pós-evento, 

sendo particularmente úteis à vigilância e ao planejamento, mais do que à 

prognosticação individual.  

Conclusão: é viável e útil empregar aprendizado de máquina sobre a PNS-

2019 para mapear fatores associados ao AVC com granularidade estadual, 

produzindo evidências acionáveis para o SUS e abrindo agenda para validação 

externa (bases clínicas/administrativas), análises longitudinais e monitoramento 

temporal em novas edições de inquéritos. 

 

Palavras-chave: AVC; Pesquisa Nacional de Saúde; aprendizado de 

máquina; Random Forest; desigualdades regionais; importância de variáveis; 

vigilância em saúde; linhas de cuidado. 

 

 

 

 

 

 



10 
 

Abstract 

Stroke (Cerebrovascular Accident, CVA) remains one of the leading causes of 

mortality and disability in Brazil, marked by strong territorial heterogeneity and 

determinants that go beyond clinical-biological factors. Traditional methods capture 

this complexity only partially; on the other hand, data science approaches—especially 

machine learning—allow for the integration of multiple dimensions and the unveiling 

of latent patterns that are useful for surveillance and management. 

In this context, the objective of this thesis was to assess the feasibility of ranking 

and predicting self-reported stroke based on sociodemographic, clinical, functional, 

behavioral, and healthcare utilization markers, using machine learning techniques 

applied to microdata from the 2019 National Health Survey (PNS-2019). 

The analytical base comprised 293,727 respondents and 1,114 

variables/categories after cleaning, recoding, and standardization; the outcome was 

defined by the question on prior medical diagnosis of stroke. Predictors spanned 

blocks of individual and household characteristics (age, per capita income, household 

composition and density), health conditions and behaviors (self-reported 

hypertension/diabetes, smoking, alcohol, diet), functionality and rehabilitation 

(physical therapy, activity limitations, device use), healthcare utilization and prevention 

(consultations, cholesterol/glucose testing, continuous medication), and contemporary 

issues (sexuality/reproduction, violence/informal care, digitalization of daily life). 

Training was conducted by Federative Unit to capture local specificities, with 

Random Forest as the main model to estimate variable importance. Internal evaluation 

was based on out-of-bag (OOB) error and ranking stability across repeated runs. Two 

analytical levels were considered: top-10 variables per state and top-30 for broader 

contextual interpretation. 

The results revealed a common “national core,” demonstrating process 

stability—age, per capita household income, and stroke-specific questions (e.g., “Do 

you follow a diet because of stroke?” “Do you attend physical therapy because of 

stroke?”)—while also highlighting local peculiarities reflecting regional contexts: 

dietary patterns and access (North), menopause/sexual life and reproductive planning 

(South/Southeast), organization of care and rehabilitation (Southeast/South), violence 

and informal care (Midwest/Northeast), and determinants related to the digitalization 

of daily life (screen time, telehealth). These findings suggest both direct pathways 
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(cardiometabolic and post-event management) and indirect ones (access and 

continuity of care, time and work demands, household structure) in explaining the 

outcome, reinforcing the multifactorial and socially mediated nature of stroke. From a 

translational perspective, the approach demonstrated the ability to prioritize predictors 

with programmatic value; shed light on territorial inequalities with state-level 

granularity; and bridge surveillance, clinical practice, and management, providing 

insights for prevention and post-stroke care pathways (strong PHC with 

hypertension/diabetes control, timely rehabilitation, caregiver support, and strategies 

addressing social determinants). 

As limitations, the cross-sectional design and self-reported outcome restrict 

causal inferences and may introduce information bias; moreover, some of the high-

importance variables reflect post-event conditions, being particularly useful for 

surveillance and planning rather than for individual prognostication. 

Conclusion: It is feasible and useful to apply machine learning to PNS-2019 

data to map stroke-associated factors with state-level granularity, generating 

actionable evidence for the Brazilian Unified Health System (SUS) and opening an 

agenda for external validation (clinical/administrative datasets), longitudinal analyses, 

and temporal monitoring in future survey editions. 

 

Keywords: Stroke; National Health Survey; machine learning; Random Forest; 

regional inequalities; variable importance; health surveillance; care pathways. 

 

 

 

 

 

 

 

 



12 
 

Lista de Tabelas  

Tabela 1 - 30 principais variáveis da Rodagem 3 (AC) ............................................ 50 
Tabela 2 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos entes federativos 
como as mais importantes ....................................................................................... 54 
Tabela 3 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados no Norte 
(sem Tocantins) como as mais importantes. ............................................................ 56 
Tabela 4 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados no Nordeste 
como as mais importantes. ...................................................................................... 58 
Tabela 5 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados no Centro-
Oeste (sem Goiás) como as mais importantes. ....................................................... 60 
Tabela 6 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados no Sudeste 
como as mais importantes. ...................................................................................... 63 
Tabela 7 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados no Sul como 
as mais importantes. ................................................................................................ 65 
Tabela 8 - Resumo das métricas de performance dos modelos de machine learning 
aplicados à PNS 2019 para AM, PE, MS, RJ e PR .................................................. 69 
Tabela 9 - Resumo das métricas de performance dos modelos de machine learning 
aplicados à PNS 2019 para TO e GO ...................................................................... 70 
Tabela 10 - Métricas de estabilidade estrutural dos modelos por unidade federativa
 ................................................................................................................................. 71 
Tabela 11 - Métricas de estabilidade estrutural dos modelos de TO e GO. ............. 71 
Tabela 12 - Estabilidade dos rankings de variáveis entre execuções do Random 
Forest, expressa pelos coeficientes de Spearman (ρ) e Kendall’s W nos estados do 
AM, PE, MS, RJ e PR. ............................................................................................. 72 
Tabela 13 - Estabilidade dos rankings de variáveis entre execuções do Random 
Forest, expressa pelos coeficientes de Spearman (ρ) e Kendall’s W nos estados do 
TO e GO ................................................................................................................... 73 

 

Lista de Figuras  

Figura 1 - Mudança na taxa de mortalidade padronizada por idade (por 100.000 
habitantes) devido a AVC atribuível à baixa atividade física em mulheres (≥ 25 anos) 
no Brasil (1990-2010; 2010-2019; e 1990-2019). ..................................................... 29 
Figura 2 - Mecanismos e interações dos fatores de risco ambientais para AVC. .... 30 
Figura 3 - Matriz de correlação das variáveis no conjunto de dados de AVC. ......... 33 
Figura 4 - Uma ilustração da árvore de decisão. ...................................................... 34 
Figura 5 - Correlação das 30 principais variáveis do AC (Top-30 AC). .................... 51 
Figura 6 - Distribuição da importância e correlação das variáveis nas três primeiras 
rodagens do modelo aplicado ao estado do Acre (AC). Figura 6a (acima à esquerda), 
Figura 6b (acima à direita) e Figura 6c (abaixo à esquerda) mostram a distribuição da 



13 
 

importância relativa das variáveis selecionadas em cada uma das três rodagens do 
modelo de Random Forest. A Figura 6d (abaixo à direita) apresenta a matriz de 
correlação entre as 10 variáveis mais importantes identificadas (Top-10 AC). ........ 52 
Figura 7 - Correlação das 30 variáveis mais significativas do AM. .......................... 81 
Figura 8 - Correlação das 30 variáveis mais significativas de TO. ........................... 82 
Figura 9 - Correlação das 30 variáveis mais significativas do GO. .......................... 86 
Figura 10 - Correlação das 30 variáveis mais significativas do MT. ......................... 87 
Figura 11 - Correlação das 30 variáveis mais significativas de MG. ........................ 89 
Figura 12 - Correlação das 30 variáveis mais significativas de RS. ......................... 91 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



14 
 

Lista de Abreviaturas e Siglas 

AC – Acre 

AHA – American Heart Association 

AIT – Ataque Isquêmico Transitório 

AL - Alagoas 

AM - Amazonas 

AP – Amapá 

APS – Atenção Primária à Saúde 

AUC-PR - Área sob a Curva de Precisão-Revocação (Precision-Recall), útil em 

contextos com classes desbalanceadas 

AUC-ROC - Área sob a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), avalia a 

capacidade discriminatória do modelo 

AVC - Acidente Vascular Cerebral 

AVD – Atividades da Vida Diária 

AVE – Acidente Vascular Encefálico 

BA – Bahia 

BALANCEDACC - Acurácia Balanceada, média entre sensibilidade e especificidade 

BRIER - Brier Score, avalia a calibração probabilística das predições 

CE – Ceará 

DF – Distrito Federal 

DRC – Doença Renal Crônica 

ES – Espírito Santo 

ESF – Estratégia Saúde da Família 

F1-Score - Média harmônica entre Precisão e Recall, mede o equilíbrio entre os dois 

indicadores 

GO - Goiás 

IA - Inteligência Artificial 

IMC – Índice de Massa Corporal 

IST – Infecções Sexualmente Transmissíveis 

JACCARD - Índice de Jaccard, mede a similaridade entre conjuntos de variáveis 

selecionadas em diferentes execuções 

K - Número fixo de variáveis de maior importância hierarquizadas em cada 

execução do modelo 



15 
 

MA - Maranhão 

MCC - Coeficiente de Correlação de Matthews, mede a qualidade da classificação 

considerando todas as categorias da matriz de confusão 

MG – Minas Gerais 

ML - Machine Learning 

MS – Mato Grosso do Sul 

MT – Mato Grosso 

OMS – Organização Mundial da Saúde 

OOB – Out-of-Bag 

P.A. – Pressão Arterial 

PA – Pará 

PB - Paraíba 

PE – Pernambuco 

PI – Piauí 

PNS – Pesquisa Nacional de Saúde 

PR - Paraná 

PRECISION - Precisão, proporção de verdadeiros positivos entre todos os 

classificados como positivos 

RECALL - Recall (ou Sensibilidade), proporção de verdadeiros positivos 

corretamente identificados entre todos os positivos reais 

RJ – Rio de Janeiro 

RN – Rio Grande do Norte 

RO – Rondônia 

RR – Roraima 

RS – Rio Grande do Sul 

SC – Santa Catarina 

SE – Sergipe 

SISAB – Sistema de Informação em Saúde para a Atenção Básica 

SP – São Paulo 

TO - Tocantins 

Top-10 – 10 variáveis mais importantes na correlação com AVC para tal estado 

Top-30 – 30 variáveis mais importantes na correlação com AVC para tal estado 

 

 



16 
 

Sumário 

Agradecimentos ........................................................................................... 5 

Resumo........................................................................................................ 8 

Abstract ...................................................................................................... 10 

Lista de Tabelas ......................................................................................... 12 

Lista de Figuras ......................................................................................... 12 

Lista de Abreviaturas e Siglas .................................................................... 14 

1.Introdução ............................................................................................... 19 

2.Objetivos ................................................................................................. 25 

2.1 Objetivo geral ................................................................................... 25 

2.2 Objetivos Específicos ....................................................................... 25 

3.Hipótese .................................................................................................. 26 

4.Justificativa e Relevância do Estudo ....................................................... 26 

5.Referencial Teórico ................................................................................. 28 

5.1 Epidemiologia do AVC no Brasil ....................................................... 28 

5.2 Etiologia e Fatores Preditivos do AVC.............................................. 32 

5.3 Machine Learning na Saúde ............................................................. 36 

5.4 Aplicações de Machine Learning no AVC ........................................ 39 

5.5 Integração de Dados em Modelos de Machine Learning ................. 40 

5.6 Lacunas na Literatura ....................................................................... 42 

6.Metodologia ............................................................................................ 43 

6.1 Preparação dos Dados ..................................................................... 44 

6.2 Modelagem estatística...................................................................... 45 

6.3 Produtos analíticos ........................................................................... 47 

6.4 Análise dos Fatores de Risco para AVC e Comparação Regional ... 48 

6.5 Interpretação e aplicabilidade ........................................................... 48 

6.6 Limitações ........................................................................................ 48 

7.Resultados .............................................................................................. 49 

7.1 Importância das variáveis selecionadas - Exemplo: Estado do Acre 49 

7.2 Frequência de aparecimento das variáveis entre os entes federativos
 .......................................................................................................................... 52 

8.Discussão ............................................................................................... 73 

8.1 Diferenciação entre variáveis preditoras e consequentes: o caso das 
variáveis relacionadas à idade no estudo de AVC ............................................ 76 



17 
 

8.2 Relação entre Explicação, Predição e o Princípio da Temporalidade 
das Variáveis..................................................................................................... 78 

8.3 Análise Comparativa das Variáveis Mais Relevantes para Predição de 
AVC nas Regiões Brasileiras ............................................................................ 79 

8.4 Lições Regionais sobre Dados e Predição de AVC no Brasil ........... 92 

8.5 Diferenças entre regiões: entre ruídos e riqueza informacional ....... 93 

8.6 Variáveis pós-evento e o limite preditivo .......................................... 94 

8.7 Boas práticas, oportunidades e recomendações .............................. 96 

8.8 Análise das Recorrências de Variáveis por Estado: Convergência 
Nacional, Heterogeneidade Regional e Implicações Analíticas ........................ 97 

8.9 Homogeneidade Estrutural e Uniformidade Funcional ..................... 98 

8.10 Casos de Variabilidade e Padrões Regionais ................................ 99 

8.11 Contextualização de Variáveis de Base ......................................... 99 

8.12 Implicações Metodológicas e Estratégicas ................................... 100 

8.13 Análise Detalhada dos Padrões nas Questões com Maior Pontuação 
por Estado Brasileiro ....................................................................................... 101 

8.14 Saúde Bucal: Padrão Universal com Intensidade Regional ......... 102 

8.15 Autonomia Funcional e Atividades da Vida Diária (AVDs): Reflexo da 
Sobrevida, Suporte Social e Expectativas Regionais ...................................... 104 

8.16 Alimentação e Comportamento Alimentar: Entre a Praticidade 
Econômica e o Estilo de Vida Urbano ............................................................. 107 

8.17 Padrões Reprodutivos, Gênero e Saúde Sexual: Variáveis que 
Refletem Ciclos de Vida, Cultura e Políticas Públicas .................................... 111 

8.18 Renda e Estrutura Familiar: Condições Sociais como Variáveis-
Chave na Determinação da Saúde ................................................................. 114 

8.19 Uso de Serviços de Saúde, Reabilitação e Diagnóstico Precoce: 
Acesso, Continuidade e Disparidade Regional ............................................... 116 

8.20 Violência, Vulnerabilidade Social e Cuidado Familiar: Duas Faces de 
uma Rede Fragilizada ..................................................................................... 119 

8.21 Padrões Tecnológicos e de Lazer: Digitalização da Vida Cotidiana e 
Seus Efeitos Sobre a Saúde ........................................................................... 120 

8.22 Peculiaridades por Estado – Exemplos Notáveis e o Retrato da 
Singularidade Local ......................................................................................... 122 

9.Conclusão ............................................................................................. 130 

10.Referências Bibliográficas................................................................... 133 

11.Apêndices ........................................................................................... 158 



18 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



19 
 

1.Introdução 

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) - atualmente chamado de AVE (Acidente 

Vascular Encefálico) - se configura como um fenômeno patológico de elevada 

prevalência e gravidade, ocupando uma posição de destaque no panorama das 

questões de saúde pública no mundo todo (Boehme; Esenwa; Elkind, 2017; Feigin; 

Norrving; Mensah, 2017; Katan; Luft, 2018).  

O AVC se destaca pela gravidade com que afeta a saúde e a capacidade 

funcional dos indivíduos, levando a elevados níveis de incapacidade e mortalidade 

em variadas localidades e contextos sociodemográficos (Donkor, 2018; Kuriakose; 

Xiao, 2020; Malaeb et al., 2021). Este evento crítico pode ser categorizado com base 

na alteração do fluxo sanguíneo cerebral: o AVC isquêmico resulta do bloqueio ou 

estreitamento das artérias, enquanto o AVC hemorrágico é causado por rupturas 

arteriais (Boehme; Esenwa; Elkind, 2017; Hurford et al., 2020). Adicionalmente, 

existem os Ataques Isquêmicos Transitórios (AITs), que são episódios temporários 

com sintomas semelhantes aos do AVC. Geralmente não causam sequelas 

permanentes, mas indicam alto risco de um AVC futuro e exigem avaliação médica 

imediata. (Boehme; Esenwa; Elkind, 2017; Ortiz-Garcia et al., 2022). 

No âmbito territorial brasileiro, o AVC emerge como uma das principais causas 

de óbito e incapacidade, imprimindo um ônus significativo sobre o arcabouço do 

sistema de saúde e, por extensão, sobre a sociedade (De Santana et al., 2018), 

(Santos et al., 2022a). Tal realidade se traduz em desafios multifacetados, 

englobando desde a demanda por recursos financeiros para o tratamento e 

reabilitação dos acometidos, até o impacto psicossocial experimentado pelos 

pacientes e seus núcleos familiares (Oliveira-Kumakura et al., 2023a). 

A intrincada natureza etiopatogênica do AVC, aliada à sua manifestação clínica 

abrupta e frequentemente severa, sublinha a imperiosa necessidade de estratégias 

proativas de rastreamento e intervenção precoce (Fernandes, 2015; Minelli et al., 

2022a). A otimização dos protocolos de atendimento emergencial e a disseminação 

de conhecimento acerca dos sinais e sintomas premonitórios do AVC constituem 

pilares fundamentais para a mitigação dos danos neurológicos e para a 

potencialização dos desfechos positivos na jornada de recuperação dos pacientes 

(Maniva et al., 2018). 
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De um ponto de vista global, o AVC responde por aproximadamente 11% do 

total de óbitos registrados, consolidando-se como a segunda maior causa de morte e 

a terceira maior causa de anos de vida perdidos por incapacidade, conforme elucida 

o estudo conduzido por Feigin, Norrving e Mensah (2017). Estas estatísticas reiteram 

a magnitude e a urgência da problemática, demandando a mobilização de esforços 

coletivos para a prevenção, o diagnóstico precoce e o tratamento eficaz do AVC 

(Katan; Luft, 2018; Nogueira et al., 2021). 

Focando no contexto nacional brasileiro, evidencia-se uma tendência de 

transição nas taxas de incidência do AVC ao longo das últimas décadas, delineando 

um quadro epidemiológico em constante mutação  (Martins et al., 2013; Santos et al., 

2022a).  

Nota-se uma diminuição nos índices de mortalidade associada ao AVC, um 

fenômeno possivelmente relacionado às melhorias na infraestrutura de saúde e na 

qualidade do atendimento médico-hospitalar (Silva et al., 2022). Contudo, em 

contrapartida, observa-se um aumento na prevalência de sobreviventes do AVC que 

convivem com sequelas e limitações funcionais (Minelli et al., 2022b).  

Esta realidade ressalta a necessidade premente de estratégias preventivas 

eficazes e de programas de reabilitação robustos, que visem não apenas a 

sobrevivência, mas também a recuperação da qualidade de vida e funcionalidade dos 

indivíduos afetados (Gomes et al., 2016; Oliveira-Kumakura et al., 2023a). 

Dessa forma, o AVC se estabelece como um desafio iminente e complexo para 

a saúde pública no Brasil e mundialmente, exigindo investimentos em pesquisa, 

políticas públicas e práticas clínicas que se orientem para a prevenção, a detecção 

precoce e a intervenção terapêutica adequada, com o intuito de minimizar o impacto 

devastador dessa condição sobre os indivíduos e a coletividade (Feigin; Norrving; 

Mensah, 2017; Katan; Luft, 2018; Yan et al., 2016). 

O ônus associado ao AVC no território brasileiro manifesta-se de maneira 

heterogênea, evidenciando notórias discrepâncias que são influenciadas por uma 

série de determinantes socioeconômicos e regionais (Minelli et al., 2022a; Santos et 

al., 2022a). A distribuição desigual da incidência e dos desfechos pós-AVC no Brasil 

é um reflexo palpável das disparidades existentes entre diferentes estratos da 

população, com um ônus acentuadamente maior recaído sobre aqueles em situação 

de vulnerabilidade socioeconômica (Do Carmo Ferreira; Sarti; De Azevedo Barros, 

2022; Kuper et al., 2007; Lotufo, 2005; Silva et al., 2022). 
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Em áreas caracterizadas por baixa renda e por um acesso precário a serviços 

de saúde de qualidade, as populações experimentam uma taxa de incidência de AVC 

significativamente mais elevada, além de enfrentarem desfechos clínicos 

substancialmente piores após a ocorrência de um evento vascular cerebral (Tetzlaff 

et al., 2020; Thompson et al., 2022). Santos et al., (2022) corroboram essa afirmação, 

enfatizando a vulnerabilidade dessas comunidades e a necessidade urgente de 

estratégias de intervenção que sejam capazes de mitigar tais desigualdades. 

A heterogeneidade na incidência de AVC no Brasil é também marcada por 

variações geográficas pronunciadas. Estudos como o conduzido pela (Paiva et al., 

2018) ressaltam a existência de discrepâncias regionais significativas, com as regiões 

Norte apresentando índices de mortalidade por AVC superiores aos observados nas 

regiões Sul do país. Essas diferenças geográficas, por sua vez, são reflexo de uma 

complexa interação de fatores, incluindo aspectos socioeconômicos, a disponibilidade 

e o acesso a serviços de saúde, bem como peculiaridades culturais e de estilo de vida 

(Da Silva Paiva et al., 2018; Goulart, 2016). 

Diante desse cenário, torna-se evidente a necessidade de intervenções 

direcionadas e de políticas públicas adaptadas, que levem em consideração as 

especificidades das diversas populações afetadas pelo AVC no Brasil  (Meschia et 

al., 2014). A implementação de estratégias de prevenção e tratamento que sejam 

culturalmente sensíveis e acessíveis é um passo crucial para reduzir as disparidades 

existentes e para melhorar os desfechos associados ao AVC em todo o território 

nacional (Fernandes, 2015; Nugem et al., 2020). 

A etiologia do AVC é intrinsecamente multifatorial, englobando uma vasta 

gama de fatores genéticos, ambientais e relacionados ao estilo de vida. O'Donnell et 

al. (2016) destacam a hipertensão arterial como o fator de risco modificável mais 

preeminente para o AVC, salientando o papel crucial de outros elementos, tais como 

diabetes, fibrilação atrial, tabagismo e obesidade, na patogênese desta condição 

(O’Donnell et al., 2016). 

Especificamente no contexto brasileiro, observa-se uma tendência ascendente 

na prevalência desses fatores de risco, um fenômeno que contribui para a 

exacerbação do risco de AVC na população (Da Luz et al., 2020; Malta et al., 2021a). 

Essa realidade reforça a necessidade imperativa de estratégias de prevenção e 

educação em saúde que sejam capazes de abordar de maneira efetiva esses 

determinantes de risco, promovendo estilos de vida mais saudáveis e contribuindo 
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para a redução da incidência de AVC no país (Boden-Albala; Quarles, 2013; De 

Oliveira et al., 2024a). 

Em suma, o AVC no Brasil é um fenômeno complexo e multifacetado, marcado 

por desigualdades e desafios significativos (Bensenor et al., 2015a; Minelli et al., 

2022b). A compreensão aprofundada das dimensões socioeconômicas e regionais 

que influenciam a incidência e os desfechos do AVC é fundamental para a formulação 

de estratégias de intervenção e políticas públicas eficazes, visando a mitigação das 

disparidades existentes e a melhoria da saúde cardiovascular da população brasileira 

(Ribeiro et al., 2018; Vincens; Stafström, 2015a). 

Diante do intrincado cenário imposto pelo AVC, o Machine Learning (ML) tem 

se destacado como um instrumento revolucionário, dotado de um imenso potencial 

transformador na esfera da predição e manejo dessa condição clínica (Abedi et al., 

2022; Mainali; Darsie; Smetana, 2021). O ML, sendo uma ramificação especializada 

da inteligência artificial (IA), abarca uma vasta gama de algoritmos e modelos 

computacionais, os quais são habilmente projetados para analisar, interpretar e extrair 

significado de conjuntos de dados de grande complexidade, viabilizando assim a 

identificação de padrões subjacentes e a realização de previsões assertivas 

(Gkantzios et al., 2023; Li et al., 2023). 

No tocante à predição de eventos de AVC, modelos baseados em ML 

emergem como ferramentas de vanguarda, apresentando a capacidade de integrar e 

processar uma multiplicidade de variáveis, incluindo, mas não se limitando a dados 

clínicos, demográficos e históricos dos pacientes (Heo et al., 2019; Sirsat; Fermé; 

Câmara, 2020). Tal integração propicia a geração de modelos preditivos robustos, 

capazes de estimar o risco de AVC de um indivíduo com elevada precisão e 

confiabilidade, conforme demonstrado por Wang et al. (2020). 

A aplicação de técnicas de ML na predição do AVC no Brasil ganha importância 

devido à diversidade e complexidade da população brasileira, além das conhecidas 

disparidades na incidência e nos desfechos do AVC (Daidone et al., 2024; Parro et 

al., 2021). O ML oferece aos profissionais de saúde uma ferramenta poderosa, capaz 

de gerar insights valiosos sobre os perfis de risco dos pacientes, permitindo 

intervenções mais rápidas, precisas e personalizadas (Lotufo; Bensenor, 2013; Su et 

al., 2022). 

Além da aplicação no contexto do AVC, diversos algoritmos de ML já 

demonstraram sua eficácia na predição de outras doenças. Por exemplo, algoritmos 
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como redes neurais artificiais, máquinas de suporte vetorial e florestas aleatórias 

foram amplamente utilizados para prever condições como diabetes, doenças 

cardiovasculares e câncer (Delpino et al., 2022; Saridena; Saridena; Kethar, 2023).  

Essas técnicas não apenas permitiram a detecção precoce e a estratificação 

do risco, mas também contribuíram para a personalização de estratégias de 

tratamento. A adaptação de tais algoritmos ao contexto do AVC potencializa sua 

capacidade preditiva, considerando a complexidade multifatorial dessa condição 

clínica (Al Kuwaiti et al., 2023; Chaki; Wozniak, 2024a). 

A escolha de modelos de ML, como redes neurais ou florestas aleatórias, em 

relação a opções mais simples, como a regressão logística, baseia-se em sua 

habilidade de capturar interações complexas entre variáveis clínicas, demográficas e 

históricas, essenciais para prever o risco de AVC (Awasthi et al., 2024). Esses 

modelos apresentam precisão preditiva superior, especialmente quando aplicados a 

grandes conjuntos de dados heterogêneos (Talwar et al., 2023). 

Ademais, a escolha do modelo também leva em conta a necessidade de um 

equilíbrio entre interpretabilidade e performance. Por exemplo, enquanto redes 

neurais oferecem alta precisão, podem carecer de transparência na tomada de 

decisões, o que é um aspecto crítico na área médica. Já modelos como florestas 

aleatórias oferecem uma melhor explicabilidade, o que pode ser preferível para a 

comunicação de resultados aos profissionais de saúde e para a implementação de 

estratégias de intervenção (Luo et al., 2019).  

A decisão por um modelo específico, portanto, busca não apenas maximizar a 

acurácia preditiva, mas também garantir que os insights gerados sejam 

compreensíveis e aplicáveis na prática clínica (Shipley et al., 2022). 

Os modelos de ML não se restringem apenas à avaliação de risco, mas 

também são um instrumentos na descoberta e na análise de novos fatores de risco, 

assim como na exploração das complexas e multifacetadas interações entre os 

diversos determinantes do AVC (Dritsas; Trigka, 2022b; Shao et al., 2022).  

Esta capacidade de elucidar as intrincadas dinâmicas que permeiam a etiologia 

do AVC coloca o ML em uma posição privilegiada para contribuir significativamente 

para o avanço do conhecimento científico no campo da pesquisa sobre AVC, 

impulsionando, assim, o desenvolvimento de estratégias preventivas mais eficazes e 

de abordagens terapêuticas inovadoras (Alanazi; Abdou; Luo, 2021; Ouriques Martins 

et al., 2019). 
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Dessa forma, a adoção e a integração do ML nos protocolos de predição e 

manejo do AVC no Brasil representam um passo crucial em direção à personalização 

e à otimização do cuidado ao paciente, bem como à ampliação da compreensão dos 

mecanismos subjacentes a esta condição clínica (Sahu; Mishra; Kushwaha, 2022). 

Através da habilidade única do ML em processar e interpretar vastas quantidades de 

dados, torna-se possível não apenas antecipar eventos de AVC, mas também 

identificar oportunidades de intervenção precoce, maximizando assim as chances de 

recuperação e minimizando o impacto a longo prazo do AVC sobre a vida dos 

indivíduos (Ghassemi et al., 2020). 

É importante sublinhar que o AVC continua a se apresentar como um desafio 

sanitário de magnitudes consideráveis no Brasil, ostentando uma influência marcante 

e preocupante nas esferas da mortalidade, morbidade, e na qualidade de vida dos 

indivíduos afetados (Lotufo, 2005). Este quadro se configura ainda mais complexo 

quando se observa as notórias disparidades presentes na incidência do AVC e nos 

resultados clínicos subsequentes ao evento, o que culmina em um apelo veemente 

por uma mobilização estratégica e integrada visando o desenvolvimento e a 

implementação de estratégias preditivas e preventivas eficazes (Pitchai et al., 2022). 

É neste cenário que o ML emerge com destaque, apresentando-se como uma 

ferramenta revolucionária e inovadora, dotada da capacidade singular de processar, 

analisar e extrair conhecimentos valiosos a partir de vastos conjuntos de dados 

(Mainali; Darsie; Smetana, 2021).  

Esta capacidade analítica avançada, intrinsecamente ligada ao ML, posiciona 

esta tecnologia como um vetor de transformação, oferecendo novas perspectivas e 

possibilidades na jornada em busca da redução do impacto avassalador do AVC (Su 

et al., 2022). 

Adentrando o universo das aplicações práticas do ML na predição do AVC, 

observa-se um vasto campo de pesquisa e inovação. As seções subsequentes deste 

trabalho têm como objetivo explorar de forma aprofundada e minuciosa os diferentes 

modelos e algoritmos de ML aplicados especificamente à predição do AVC. Foi 

realizada uma avaliação criteriosa de sua eficácia, robustez e aplicabilidade no 

contexto clínico, buscando, assim, demarcar e elucidar as implicações diretas e 

indiretas destes achados para a prática na área da saúde, bem como para as 

estratégias de prevenção e manejo do AVC em solo brasileiro. 



25 
 

Neste processo investigativo, foi dada ênfase especial às nuances e 

peculiaridades associadas ao contexto brasileiro, considerando as variáveis 

sociodemográficas, econômicas e de saúde que conferem ao Brasil um perfil único e 

desafiador no que tange à luta contra o AVC. Foi contemplada a discussão sobre 

como o ML pode ser adaptado e personalizado para atender às necessidades 

específicas das diversas regiões do país, promovendo, assim, uma abordagem mais 

inclusiva e equitativa no combate ao AVC. 

Assim, este trabalho se propõe a ser não apenas uma exposição teórica sobre 

a aplicação do ML na predição do AVC, mas também uma fonte de inspiração e 

orientação para futuras pesquisas, práticas clínicas e políticas de saúde pública. 

Busca-se, através da disseminação do conhecimento e da reflexão crítica, contribuir 

de maneira significativa para a transformação do panorama atual do AVC no Brasil, 

pavimentando o caminho para um futuro em que a prevenção e o manejo desta 

condição sejam mais efetivos, acessíveis e personalizados. 

2.Objetivos  

2.1 Objetivo geral 

Identificar, por meio de técnicas de ML aplicadas aos microdados da PNS-

2019, os fatores mais relevantes associados à ocorrência de AVC na população 

brasileira, analisando suas variações regionais e destacando especificidades locais. 

O estudo busca compreender como determinantes clínicos, demográficos, funcionais, 

comportamentais e sociais se articulam no risco de AVC, de modo a subsidiar 

estratégias de prevenção, vigilância epidemiológica e organização das linhas de 

cuidado no Sistema Único de Saúde (SUS). 

2.2 Objetivos Específicos 

Caracterizar a epidemiologia do AVC no Brasil 

 Analisar padrões de incidência, prevalência e mortalidade associados 

ao AVC no país, com ênfase em desigualdades regionais. 

 Identificar os principais fatores de risco e determinantes sociais 

vinculados ao AVC na população brasileira. 

Analisar a influência dos fatores de risco na ocorrência do AVC 
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 Determinar quais variáveis apresentam maior impacto sobre a 

probabilidade de ocorrência do AVC em cada região do Brasil. 

 Comparar a relevância relativa dos fatores entre regiões, buscando 

identificar padrões compartilhados e desigualdades regionais. 

 Explorar a interação entre variáveis clínicas, sociodemográficas e 

funcionais no desfecho AVC. 

Aplicar modelagem estatística e aprendizado de máquina na análise dos fatores de 

risco 

 Utilizar algoritmos de ML e métodos estatísticos para hierarquizar a 

importância das variáveis associadas ao risco de AVC. 

 Avaliar a robustez, estabilidade e interpretabilidade dos modelos 

empregados, considerando tanto análises nacionais quanto estaduais. 

 Diferenciar variáveis preditoras de variáveis consequentes (pós-

evento), discutindo suas implicações para vigilância, prevenção e 

prognóstico individual. 

3.Hipótese 

Os fatores de risco para AVC apresentam variações significativas entre as 

diferentes regiões do Brasil, sendo influenciados por características 

socioeconômicas, demográficas e clínicas específicas de cada localidade. A utilização 

de abordagens estatísticas e de aprendizado de máquina pode revelar padrões 

regionais distintos e contribuir para estratégias mais eficazes de prevenção e controle 

da doença.   

4.Justificativa e Relevância do Estudo 

O AVC representa uma das principais causas de morte e incapacidade no 

mundo, com uma incidência particularmente alarmante no Brasil, onde se observam 

disparidades substanciais em termos de acesso a cuidados de saúde e desfechos 

clínicos associados à condição (Silva et al., 2022). Essas diferenças regionais 

destacam a necessidade de uma abordagem que não apenas preveja o risco de AVC, 

mas que também identifique os fatores mais relevantes que contribuem para o 

aumento da sua probabilidade em cada região do país. 
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Diante desse cenário, torna-se essencial uma investigação aprofundada sobre 

os determinantes clínicos, demográficos e socioeconômicos do AVC no Brasil, a fim 

de compreender como esses fatores interagem e impactam diferentes populações 

(De Oliveira et al., 2024a). A identificação desses fatores pode subsidiar estratégias 

de prevenção mais eficazes e contribuir para a formulação de políticas públicas que 

reduzam as desigualdades na atenção à saúde. (Ogunpola et al., 2024). 

A relevância deste estudo reside na sua capacidade de explorar, comparar e 

analisar as variações regionais dos fatores de risco para AVC, considerando as 

peculiaridades sociodemográficas e econômicas que caracterizam o país (Bensenor 

et al., 2015a). Compreender como esses fatores se distribuem e influenciam a 

incidência do AVC permitirá o desenvolvimento de estratégias direcionadas a 

populações específicas, maximizando o impacto das ações preventivas e de 

intervenção (Sunny et al., 2024). 

Além disso, ao abordar as disparidades existentes nos fatores de risco e nos 

desfechos do AVC entre diferentes regiões do Brasil, o estudo assume um caráter de 

justiça social, fornecendo subsídios para políticas de saúde que promovam maior 

equidade no acesso e na qualidade dos cuidados prestados (Do Carmo Ferreira; 

Sarti; De Azevedo Barros, 2022). Identificar os determinantes mais relevantes em 

cada localidade pode auxiliar na alocação mais eficiente de recursos, otimizando o 

planejamento e a implementação de ações preventivas. 

A pesquisa também se justifica pela necessidade de superar lacunas no 

conhecimento sobre a epidemiologia do AVC no Brasil, especialmente no que diz 

respeito às desigualdades regionais. Ao integrar abordagens estatísticas e de 

aprendizado de máquina, este estudo pretende revelar padrões ocultos e fornecer 

uma análise mais detalhada da influência de múltiplos fatores no risco de AVC 

(Olawade et al., 2023). 

Portanto, diante do impacto devastador do AVC no Brasil e da necessidade de 

uma compreensão mais precisa dos fatores que contribuem para sua incidência, este 

estudo se justifica não apenas pela sua relevância científica e acadêmica, mas 

também pelo seu potencial de influenciar positivamente práticas clínicas, políticas de 

saúde e, consequentemente, a qualidade de vida da população brasileira (Fernandes, 

2015). 
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5.Referencial Teórico 

5.1 Epidemiologia do AVC no Brasil 

A incidência do AVC no Brasil permanece uma preocupação significativa para 

a saúde pública, especialmente devido às profundas desigualdades regionais e 

socioeconômicas (Cabral et al., 2009). O AVC apresenta taxas alarmantes de 

ocorrência, particularmente em regiões onde o acesso a cuidados médicos 

preventivos e de emergência é limitado (Lotufo; Benseñor, 2009). Estudos 

epidemiológicos indicam que a incidência é maior nas regiões Norte e Nordeste do 

Brasil, onde barreiras no acesso a cuidados primários e especializados dificultam 

tanto a prevenção quanto o diagnóstico precoce (Martins et al., 2022). 

O impacto dos fatores de risco modificáveis, como hipertensão arterial, 

tabagismo, diabetes, obesidade e sedentarismo, é amplamente reconhecido como 

um dos principais determinantes do aumento da incidência do AVC (Rochmah et al., 

2021).  

A baixa atividade física, em particular, contribui para o agravamento de 

condições como hipertensão e obesidade, que são fatores de risco diretamente 

associados ao AVC (Coelho; Burini, 2009). Além disso, a interação desses fatores 

com determinantes sociais e ambientais, como baixo nível educacional e 

infraestrutura precária de saúde, exacerba ainda mais as disparidades regionais 

(Pontes-Neto et al., 2008).  

Embora haja uma tendência de redução na incidência global de AVC em 

estados mais desenvolvidos, como São Paulo e Rio Grande do Sul, esta redução não 

é uniforme, refletindo uma transição epidemiológica incompleta em nível nacional 

(Lotufo; Benseñor, 2009). Esse cenário é ilustrado pela análise da mudança na taxa 

de mortalidade padronizada por idade (por 100.000 habitantes) atribuível à baixa 

atividade física em mulheres (≥ 25 anos) no Brasil nos períodos de 1990-2010, 2010-

2019 e 1990-2019, conforme apresentado por SILVA et al., (2022) na figura 1: 
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Figura 1 - Mudança na taxa de mortalidade padronizada por idade (por 100.000 habitantes) 
devido a AVC atribuível à baixa atividade física em mulheres (≥ 25 anos) no Brasil (1990-2010; 2010-

2019; e 1990-2019). 

 
Fonte: Silva et al., 2022. 

 

Além disso, a urbanização acelerada em algumas regiões está diretamente 

relacionada ao aumento de fatores de risco cardiovasculares, como a exposição à 

poluição do ar, temperaturas extremas e más condições urbanas, os quais impactam 

significativamente as taxas de AVC.  

Esses fatores ambientais contribuem para condições como arritmia atrial, 

disfunção endotelial e aumento da pressão arterial (PA), intensificando o risco de 

eventos cerebrovasculares. Por exemplo, a poluição do ar está associada a 

alterações na coagulação e no tônus vascular, enquanto a urbanização promove o 

surgimento de condições como má nutrição, ruído excessivo e falta de áreas verdes. 

Adicionalmente, a inalação de poeira agrava disfunções endoteliais e do sistema 

autonômico, e os temperatura extremas intensificam crises hipertensivas, 

desidratação e outros fatores predisponentes. Esse cenário reforça a urgência de 

ações integradas que combinem programas educativos, promoção de hábitos 

saudáveis e melhorias estruturais no sistema de saúde (Malta et al., 2021b) , como 

ilustrado na figura de Ranta et al., (2023) :  
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Figura 2 - Mecanismos e interações dos fatores de risco ambientais para AVC. 

 
Fonte: (Ranta et al., 2023) 

 

A prevalência de AVC no Brasil tem crescido ao longo dos anos, impulsionada 

pela redução da mortalidade aguda e pelo aumento da expectativa de vida. Essa 

situação resulta em um número crescente de indivíduos sobreviventes ao evento 

agudo, muitos dos quais apresentam sequelas que impactam negativamente sua 

qualidade de vida. Dados recentes indicam que, enquanto o número de novos casos 

de AVC pode ter diminuído em algumas regiões, o número total de pessoas vivendo 

com a condição aumentou substancialmente (Cabral et al., 2009; Feigin; Norrving; 

Mensah, 2017). 

Esse declínio observado na mortalidade geral pode ser atribuído, em parte, ao 

avanço em intervenções emergenciais, como o uso de trombólise em casos 

isquêmicos e a melhoria na capacitação das equipes médicas. No entanto, essas 

melhorias não se refletem de maneira uniforme em todo o território nacional (Martins 

et al., 2022). Fatores como a distância dos centros de atendimento, a ausência de 

serviços especializados e as barreiras culturais no reconhecimento precoce dos 

sintomas contribuem para taxas mais altas de mortalidade em determinadas 

localidades (Tereza et al., 2022). 

Adicionalmente, os determinantes sociais de saúde desempenham um papel 

crítico e multifacetado na mortalidade por AVC no Brasil, refletindo a profunda 

interação entre condições socioeconômicas e os desfechos clínicos (Barreto, 2017).  
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A pobreza, um dos fatores mais evidentes, impõe barreiras significativas ao 

acesso a cuidados preventivos, diagnóstico precoce e tratamentos adequados. 

Indivíduos em situação de vulnerabilidade econômica frequentemente enfrentam 

dificuldades em adquirir medicamentos essenciais, realizar consultas regulares e 

acessar serviços de saúde de qualidade, o que contribui diretamente para o 

agravamento de condições subjacentes como hipertensão e diabetes, ambos fatores 

de risco primários para o AVC (Lessa, 1985; Malta et al., 2021a). 

O baixo nível educacional amplifica ainda mais essa disparidade, pois limita a 

capacidade de compreender informações médicas e reconhecer sinais de alerta 

(Berkman et al., 2011). A alfabetização em saúde, ou seja, a habilidade de interpretar 

e aplicar orientações relacionadas à saúde, é crucial para buscar atendimento em 

tempo hábil, especialmente em casos de emergência como o AVC, onde cada minuto 

é decisivo (De Jesus et al., 2024). No entanto, essa competência é muitas vezes 

insuficiente em comunidades marginalizadas, resultando em atrasos na procura por 

tratamento e, consequentemente, piores prognósticos (Paasche-Orlow; Wolf, 2007). 

Além disso, a desigualdade no acesso a serviços de emergência é um exemplo 

claro e alarmante de como as condições estruturais perpetuam diferenças nos índices 

de mortalidade (Pandian et al., 2020). Em regiões menos desenvolvidas, como o 

Norte e Nordeste do Brasil, a escassez de unidades especializadas, e a infraestrutura 

insuficiente dificultam não apenas o atendimento inicial, mas também o 

acompanhamento e a reabilitação. A falta de transporte adequado e a distância até 

os centros de saúde especializados também desempenham um papel significativo, 

criando barreiras adicionais que afetam desproporcionalmente as populações rurais 

e periféricas (Martins et al., 2022). 

Diante desse cenário, a necessidade de políticas públicas que ampliem a 

cobertura e a acessibilidade dos serviços de saúde torna-se evidente e urgente 

(Facchini; Tomasi; Dilélio, 2018). Essas políticas devem incluir desde a expansão de 

unidades especializadas em regiões de maior vulnerabilidade até a implementação 

de programas de educação em saúde voltados para comunidades de baixa renda, 

que promovam o conhecimento sobre prevenção e a identificação de sinais de alerta 

do AVC (Marmot; Bell, 2012). Somente por meio de uma abordagem integrada e 

equitativa será possível mitigar os efeitos dos determinantes sociais na mortalidade 

por AVC, reduzindo as disparidades e melhorando os desfechos clínicos em todo o 

país (Malta et al., 2021b). 
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5.2 Etiologia e Fatores Preditivos do AVC 

A predição de AVC é um desafio complexo que exige a integração de múltiplas 

fontes de informações para alcançar maior precisão e utilidade clínica. Nesse 

contexto, os dados clínicos e demográficos emergem como pilares fundamentais para 

a construção de modelos preditivos robustos, especialmente em um país como o 

Brasil, onde as disparidades regionais e socioeconômicas impactam 

significativamente os desfechos de saúde. 

Estudos recentes têm explorado a eficácia de técnicas de aprendizado de 

máquina na predição de ocorrências de AVC, considerando fatores demográficos, 

clínicos e de estilo de vida. Por exemplo, CHAKRABORTY et al., (2024) investigaram 

a aplicação de técnicas de ML para prever ocorrências de AVC, combinando métodos 

que reduzem a complexidade dos dados e realçam os padrões mais importantes com 

estratégias que integram diferentes modelos preditivos em uma solução única e mais 

robusta. Essa abordagem conjunta permitiu alcançar uma precisão de 98,6% na 

predição de casos de AVC, demonstrando como a simplificação dos dados, aliada à 

combinação de múltiplos modelos, pode aumentar a capacidade de identificar 

corretamente os indivíduos em risco. O estudo também apresenta, na Figura 3, a 

matriz de correlação das variáveis no conjunto de dados de AVC, destacando as 

relações entre os fatores analisados.  

Essa matriz permite visualizar como diferentes variáveis interagem entre si, 

evidenciando, por exemplo, a forte correlação entre idade e estado civil, a relação 

positiva entre níveis médios de glicose e idade, e a influência do IMC nos níveis 

glicêmicos. Além disso, observa-se que algumas variáveis apresentam correlações 

fracas ou inexistentes, sugerindo que outros fatores podem ser mais determinantes 

na previsão do risco de AVC. Esses achados reforçam a importância de abordagens 

analíticas robustas para compreender melhor os fatores que contribuem para a 

doença e aprimorar estratégias preventivas. 

Além disso, a pesquisa de (Shobayo et al., 2023) desenvolveu um modelo de 

predição de AVC utilizando dados demográficos e comportamentais, aplicando o 

algoritmo de árvore de decisão (Figura 4). Os resultados indicaram que a idade e o 

índice de massa corporal (IMC) são preditores significativos de incidência de AVC. 
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Figura 3 - Matriz de correlação das variáveis no conjunto de dados de AVC. 

 
Fonte: (Chakraborty et al., 2024) 

 
A estrutura da árvore de decisão ilustra como diferentes variáveis influenciam 

a previsão do risco, segmentando os indivíduos com base em características como 

faixa etária, status socioeconômico e fatores comportamentais. Esse modelo permite 

visualizar de maneira clara a hierarquia de importância das variáveis e a forma como 

elas se combinam para determinar o risco de AVC, contribuindo para uma melhor 

interpretação dos fatores envolvidos e auxiliando na formulação de estratégias 

preventivas mais eficazes. 

No contexto brasileiro, Kurtz et al. (2022) propuseram uma metodologia 

baseada em dados para desenvolver modelos de predição de tempo de internação e 

mortalidade em 30 dias em um coorte multicêntrico de UTIs no Brasil. A análise incluiu 

dados de 130 UTIs de 43 hospitais brasileiros, destacando a importância de 

considerar variáveis clínicas e demográficas na construção de modelos preditivos. 
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Figura 4 - Uma ilustração da árvore de decisão. 

 
Fonte: (Charbuty; Jijo; Abdulazeez, 2021) 

 

Esses estudos enfatizam a relevância de integrar dados clínicos e 

demográficos na construção de modelos preditivos de AVC, especialmente em 

contextos com disparidades regionais e socioeconômicas, como o Brasil. 

Os dados clínicos oferecem insights diretos sobre as condições fisiológicas que 

predispõem ao AVC. Variáveis como P.A. elevada, glicemia alterada, perfil lipídico 

desfavorável e histórico de fibrilação atrial são reconhecidamente os principais 

marcadores de risco para essa condição.  

A hipertensão arterial, por exemplo, é o fator mais prevalente associado ao 

AVC (Li et al., 2022), sendo responsável por mais da metade dos casos registrados 

(Virani et al., 2021). A inclusão de tais variáveis em modelos preditivos permite uma 

estratificação precisa de risco, possibilitando intervenções direcionadas e oportunas 

(Sheer et al., 2022). Além disso, o avanço nos registros eletrônicos de saúde, como 

o Sistema de Informação em Saúde para a Atenção Básica (SISAB), oferece uma rica 

fonte de dados que pode ser utilizada para análises mais abrangentes e 

personalizadas. 

Os dados demográficos, por sua vez, complementam a análise ao incorporar 

aspectos individuais e sociais que influenciam a suscetibilidade ao AVC. Informações 

como idade, sexo e nível socioeconômico têm mostrado forte correlação com o risco 

de ocorrência de AVC (Santos et al., 2022a). No Brasil, por exemplo, a idade 
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avançada está associada a um aumento expressivo na probabilidade de eventos 

vasculares, enquanto mulheres na pós-menopausa apresentam risco ampliado 

devido a alterações hormonais e metabólicas (Copstein; Fernandes; Bastos, 2013). 

Além disso, populações de baixa renda enfrentam maior exposição a fatores de risco 

modificáveis e menor acesso a cuidados preventivos e emergenciais, o que agrava 

os desfechos clínicos (Avan et al., 2019). 

A combinação de dados clínicos e demográficos em modelos preditivos é 

especialmente relevante em um contexto marcado por desigualdades sociais e 

regionais. No entanto, a implementação eficaz dessas abordagens no Brasil enfrenta 

desafios significativos relacionados à qualidade e à disponibilidade dos dados 

(Victora, 2016). Problemas como subnotificação, fragmentação dos sistemas de 

informação e falta de padronização comprometem a acurácia dos modelos e limitam 

seu uso em larga escala. Além disso, a ausência de interoperabilidade entre os 

sistemas de saúde dificulta a integração de dados provenientes de diferentes fontes, 

restringindo o potencial de análises mais complexas (Barbalho et al., 2022). 

Apesar desses desafios, avanços tecnológicos na área de ML têm possibilitado 

o desenvolvimento de modelos preditivos mais sofisticados, que integram variáveis 

clínicas e sociais para uma análise holística. Técnicas como redes neurais, florestas 

aleatórias e máquinas de suporte vetorial demonstram capacidade de identificar 

interações complexas entre variáveis, proporcionando insights valiosos sobre os 

fatores que aumentam o risco de AVC (Olabanjo et al., 2024). No entanto, para 

maximizar o impacto desses modelos, é essencial investir na qualidade e 

acessibilidade dos dados, promovendo maior padronização nos registros e 

capacitação das equipes de saúde responsáveis pela coleta e gestão dessas 

informações (Al-Hgaish et al., 2025; Mainali; Darsie; Smetana, 2021). 

Em síntese, os dados clínicos e demográficos desempenham um papel 

indispensável na predição do AVC, especialmente em contextos de alta 

heterogeneidade populacional como o Brasil. A integração eficiente dessas 

informações em modelos de predição tem o potencial de transformar o manejo 

preventivo e emergencial do AVC, contribuindo para uma redução significativa dos 

índices de morbidade e mortalidade associados a essa condição. Contudo, para que 

esse potencial seja plenamente alcançado, é necessário superar as barreiras 

relacionadas à qualidade dos dados e à infraestrutura de saúde, garantindo que a 

tecnologia esteja alinhada às necessidades e especificidades da população brasileira. 
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5.3 Machine Learning na Saúde 

O uso de ML na área da saúde representa uma das mais notáveis 

transformações tecnológicas no campo médico, revolucionando desde o diagnóstico 

precoce de doenças até a personalização de tratamentos (Davenport; Kalakota, 

2019).  

O ML, uma subárea da IA, utiliza algoritmos e técnicas estatísticas para 

identificar padrões complexos em grandes volumes de dados e fazer previsões 

baseadas em informações previamente coletadas. Diferentemente das abordagens 

tradicionais, que dependem de modelos predefinidos ou hipóteses específicas, o ML 

adapta-se continuamente aos dados, tornando-se uma ferramenta poderosa para 

lidar com a complexidade e diversidade presentes no setor de saúde (Weissler et al., 

2021). 

O conceito de ML baseia-se na ideia de que máquinas podem aprender a partir 

de dados, identificando correlações e tendências sem a necessidade de programação 

explícita para cada tarefa (Davenport; Kalakota, 2019). Em vez de seguir regras fixas, 

os algoritmos analisam padrões e fazem ajustes para melhorar continuamente sua 

acurácia e desempenho. Na saúde, essa capacidade é particularmente útil em 

contextos em que grandes conjuntos de dados clínicos, genômicos e demográficos 

precisam ser analisados para detectar relações que seriam impossíveis de identificar 

por métodos tradicionais (Weissler et al., 2021). 

As aplicações de ML na saúde são diversas e abrangem desde a detecção 

precoce de doenças crônicas, como diabetes e doenças cardiovasculares, até o 

auxílio no tratamento de condições complexas, como câncer e doenças raras (An et 

al., 2023). Na área de imagens médicas, por exemplo, algoritmos de ML têm 

demonstrado alto desempenho na identificação de anomalias em exames de raios-X, 

tomografias e ressonâncias magnéticas, muitas vezes superando especialistas 

humanos em termos de precisão. Além disso, sistemas baseados em ML estão sendo 

usados para prever a resposta de pacientes a determinados medicamentos, ajudando 

a personalizar tratamentos e melhorar os desfechos clínicos (Das et al., 2024; Miotto 

et al., 2018). 

No contexto do AVC, o ML tem mostrado resultados promissores na predição 

de risco, integrando variáveis clínicas, demográficas e até genéticas (Dritsas; Trigka, 

2022a). Modelos baseados em ML podem avaliar dados de múltiplas fontes 
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simultaneamente, como histórico médico, níveis de glicemia, P.A. e fatores 

sociodemográficos, oferecendo uma visão abrangente e precisa do risco individual de 

AVC (Olabanjo et al., 2024). Essa abordagem permite intervenções preventivas mais 

eficazes, otimizando o uso de recursos e reduzindo o impacto da doença em 

populações de risco (Chakraborty et al., 2024). 

As abordagens tradicionais de análise de dados, como regressões lineares e 

análise de variância, têm limitações significativas ao lidar com os desafios 

contemporâneos da saúde (Obermeyer; Emanuel, 2016). Essas metodologias são 

eficazes para conjuntos de dados menores e variáveis com relações lineares, mas 

tornam-se insuficientes diante da complexidade, volume e heterogeneidade dos 

dados clínicos e populacionais modernos (Chen; Asch, 2017; Rajkomar; Dean; 

Kohane, 2019). Nesse cenário, o ML destaca-se como uma alternativa superior por 

diversas razões. 

Primeiramente, o ML é capaz de processar grandes volumes de dados 

multidimensionais, integrando informações de diferentes fontes, como registros 

médicos eletrônicos, dados de sensores vestíveis e características demográficas. 

Essa capacidade é crucial em condições como o AVC, onde múltiplos fatores de risco 

interagem de maneira complexa, tornando os métodos tradicionais inadequados para 

capturar toda a extensão dessas interações (Langner, 2024; Shishehbori; Awan, 

2024). 

Além disso, o ML pode identificar padrões não lineares e relações sutis entre 

variáveis que não seriam detectadas por técnicas estatísticas convencionais (Dritsas; 

Trigka, 2022b; Olabanjo et al., 2024). Por exemplo, enquanto um modelo de 

regressão linear pode identificar um aumento progressivo do risco de AVC com o 

aumento da PA, um algoritmo de ML pode detectar interações entre hipertensão, 

diabetes e fatores genéticos que amplificam exponencialmente esse risco em 

determinados subgrupos populacionais (Orfanoudaki et al., 2020). 

Outro diferencial do ML é sua capacidade de aprendizado contínuo. À medida 

que novos dados são coletados, os modelos podem ser atualizados para refletir 

mudanças nos padrões de saúde e nos fatores de risco, mantendo sua relevância e 

acurácia ao longo do tempo (Armstrong; Clifton, 2021; Singh et al., 2023). No caso do 

AVC, isso significa que os modelos podem ser ajustados para incorporar novas 

descobertas científicas ou mudanças no perfil epidemiológico da população brasileira, 

garantindo maior eficácia nas estratégias de prevenção (Rajagopal et al., 2024). 
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Por fim, o ML promove o avanço da medicina personalizada, permitindo que 

os riscos e tratamentos sejam adaptados às características únicas de cada paciente. 

Essa abordagem personalizada é particularmente relevante no manejo do AVC, onde 

intervenções preventivas direcionadas podem reduzir significativamente a morbidade 

e a mortalidade. 

A implementação de ML na saúde pública enfrenta obstáculos significativos. 

Do ponto de vista técnico, um dos maiores desafios é a qualidade e a disponibilidade 

dos dados. No Brasil, como em outros países, a coleta de dados de saúde enfrenta 

problemas como subnotificação, inconsistências nos registros e falta de padronização 

entre diferentes sistemas (Silva; Sanine, 2020). Isso afeta diretamente a capacidade 

dos modelos de ML de gerar previsões precisas e confiáveis. Além disso, a 

fragmentação dos sistemas de informação e a ausência de interoperabilidade 

dificultam a integração de dados provenientes de diferentes fontes, limitando o uso 

de análises mais robustas. 

Outro desafio técnico é a transparência e a interpretabilidade dos modelos de 

ML. Muitas das abordagens mais avançadas, como redes neurais profundas, são 

frequentemente descritas como "caixas-pretas", devido à dificuldade de compreender 

como as decisões são tomadas (Banegas-Luna et al., 2020). Em um ambiente como 

a saúde, onde as decisões têm implicações críticas para a vida dos pacientes, a falta 

de clareza pode gerar resistência por parte de profissionais e instituições de saúde 

(Stiglic et al., 2020). 

No âmbito ético, a privacidade e a segurança dos dados são preocupações 

centrais. Os algoritmos de ML dependem de grandes volumes de informações 

sensíveis, como dados genéticos e históricos médicos, o que aumenta o risco de 

vazamentos e usos indevidos (Da Nunes; Guimarães; Dadalto, 2022). Além disso, a 

potencial presença de vieses nos modelos, muitas vezes derivados de preconceitos 

embutidos nos dados de treinamento, pode perpetuar desigualdades e levar a 

decisões que desfavorecem grupos vulneráveis (Elias et al., 2024). Esses problemas 

são particularmente preocupantes em um país como o Brasil, onde desigualdades 

socioeconômicas e regionais já são marcantes. 

Por fim, a implementação do ML na saúde pública requer infraestrutura 

tecnológica avançada, como armazenamento em nuvem e capacidade computacional 

robusta, além de equipes treinadas para operar e interpretar os resultados dos 

modelos. Muitas regiões brasileiras, especialmente as mais remotas, não possuem 
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os recursos necessários para adotar essas tecnologias, o que cria barreiras adicionais 

à sua disseminação. 

5.4 Aplicações de Machine Learning no AVC 

Modelos de ML têm sido amplamente aplicados à predição de risco de AVC, 

conforme evidenciado por diversas revisões de estudos anteriores (Chaki; Wozniak, 

2024b; Li et al., 2023; Olabanjo et al., 2024; Shao et al., 2022; Sirsat; Fermé; Câmara, 

2020; Wang et al., 2020b). Esses modelos utilizam algoritmos sofisticados para 

analisar grandes volumes de dados, identificando padrões e relações que seriam 

difíceis de detectar por métodos convencionais (Davenport; Kalakota, 2019).  

Redes neurais artificiais, florestas aleatórias, máquinas de suporte vetorial e 

até mesmo a regressão logística são frequentemente empregados para prever a 

ocorrência de AVC com base em variáveis como histórico médico, fatores de risco 

modificáveis (hipertensão, diabetes, tabagismo), características demográficas (idade, 

sexo) e fatores socioeconômicos (Vu et al., 2024). Estudos destacam que o 

desempenho desses modelos pode ser significativamente superior às abordagens 

tradicionais, especialmente em cenários onde os dados são complexos e 

heterogêneos. 

As redes neurais artificiais, por exemplo, são conhecidas por sua capacidade 

de capturar interações não lineares e padrões complexos em grandes conjuntos de 

dados. No entanto, sua natureza de "caixa-preta" pode limitar sua aplicação em 

contextos onde a transparência é essencial. Em contrapartida, as florestas aleatórias 

oferecem um equilíbrio valioso entre precisão e interpretabilidade, fornecendo 

informações claras sobre a importância das variáveis utilizadas no modelo. Máquinas 

de suporte vetorial, por sua vez, são eficazes em problemas de classificação binária, 

como distinguir indivíduos com alto risco de AVC daqueles com baixo risco, mas 

podem apresentar dificuldades em conjuntos de dados de alta dimensionalidade. A 

regressão logística, embora menos sofisticada, continua sendo uma referência por 

sua simplicidade e interpretabilidade, sendo muitas vezes utilizada como base para 

comparação com algoritmos mais avançados (Asadi et al., 2024; Fan et al., 2020). 

Apesar dos avanços significativos, a implementação de modelos de ML na 

predição de AVC enfrenta desafios técnicos e éticos consideráveis. A qualidade dos 



40 
 

dados é uma questão central, uma vez que dados incompletos, inconsistentes ou 

desatualizados podem comprometer a confiabilidade das previsões.  

Os desafios éticos também não podem ser ignorados. Questões como 

privacidade dos dados e vieses algorítmicos são críticas em um país marcado por 

profundas desigualdades sociais e regionais (Naik et al., 2022). Modelos de ML, 

quando treinados em dados que refletem essas desigualdades, podem perpetuar ou 

até ampliar disparidades no cuidado em saúde, favorecendo grupos já privilegiados 

em detrimento de populações vulneráveis (Gurevich; El Hassan; El Morr, 2022). 

Portanto, é fundamental que a implementação dessas tecnologias seja acompanhada 

de estratégias para mitigar esses riscos, garantindo que os benefícios do ML sejam 

distribuídos de forma equitativa. 

5.5 Integração de Dados em Modelos de Machine Learning 

A integração de dados clínicos e demográficos em ML desempenha um papel 

essencial na construção de sistemas preditivos robustos para o AVC. A combinação 

de informações detalhadas, como níveis de glicemia, P.A. e histórico de hipertensão, 

com variáveis demográficas, como idade, sexo e nível socioeconômico, permite 

capturar a complexidade multifatorial dessa condição. Essa abordagem melhora a 

acurácia dos modelos, possibilita intervenções personalizadas e identifica interações 

entre fatores que, de outra forma, poderiam ser negligenciadas (Chakraborty et al., 

2024; Olabanjo et al., 2024). 

Enquanto os dados clínicos fornecem a base para entender os determinantes 

biológicos do risco de AVC, os dados demográficos adicionam contexto, ajustando os 

modelos às características individuais e populacionais. Fatores como idade avançada 

e condições socioeconômicas adversas não apenas influenciam diretamente o risco, 

mas também interagem com variáveis clínicas de formas complexas. A inclusão 

estratégica dessas variáveis, com o uso de técnicas de seleção e redução para evitar 

redundância, é crucial para maximizar o potencial dos modelos preditivos, 

equilibrando precisão e eficiência computacional (Dritsas; Trigka, 2022b; Olabanjo et 

al., 2024). 

Entre as técnicas mais utilizadas está a análise de importância das variáveis, 

que identifica quais fatores têm maior influência no desempenho do modelo. Métodos 

como "feature importance" em florestas aleatórias ou análise baseada em permutação 
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quantificam o impacto de cada variável individualmente, permitindo que os 

desenvolvedores priorizem aquelas que mais contribuem para a acurácia do modelo 

(Gerstorfer; Hahn-Klimroth; Krieg, 2023; Iranzad; Liu, 2024). 

Além disso, a redução de dimensionalidade, por meio de técnicas como 

Análise de Componentes Principais e métodos de seleção sequencial, é 

frequentemente aplicada para simplificar os conjuntos de dados sem perder 

informações cruciais. Essas abordagens são especialmente úteis em contextos onde 

há alta correlação entre variáveis, como ocorre frequentemente com dados clínicos 

(por exemplo, P.A. sistólica e diastólica) e dados socioeconômicos (Destrero et al., 

2009; Pudjihartono et al., 2022). 

Ao aplicar essas técnicas, é possível não apenas otimizar o desempenho 

computacional dos modelos, mas também aumentar sua interpretabilidade. Em 

contextos médicos, onde a transparência e a justificativa das decisões são essenciais, 

a capacidade de explicar por que uma variável específica foi incluída no modelo é um 

diferencial significativo. 

Vários estudos têm demonstrado o valor da integração de dados clínicos e 

demográficos na predição de desfechos de AVC utilizando modelos de aprendizado 

de ML. Por exemplo, HEO et al. (2019) desenvolveram modelos preditivos baseados 

em aprendizado profundo, floresta aleatória e regressão logística, utilizando 38 

variáveis, incluindo dados demográficos (como idade e sexo), clínicos (como glicemia 

e PA) e históricos médicos. Os resultados indicaram que o modelo de aprendizado 

profundo apresentou desempenho superior ao escore ASTRAL (Acute Stroke 

Registry and Analysis of Lausanne), uma ferramenta tradicional usada para prever 

desfechos funcionais após AVC com base em seis variáveis clínicas simples, como 

idade e glicemia. O estudo demonstrou que a integração de um conjunto mais amplo 

de variáveis por meio de aprendizado de máquina pode melhorar significativamente 

a acurácia na predição de desfechos de longo prazo em pacientes com AVC 

isquêmico. 

Outro exemplo é o trabalho de SHOBAYO et al. (2023), que explorou a 

aplicação do algoritmo de Random Forest para prever a incidência de AVC. Nesse 

estudo, foram integrados dados demográficos e comportamentais, como idade, IMC 

e padrões de atividade física, para construir um modelo preditivo robusto. Os 

resultados indicaram que o Random Forest superou outros modelos, como árvores 

de decisão e regressão logística. O estudo destacou a relevância de variáveis como 
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idade e IMC como preditores significativos, demonstrando o potencial do aprendizado 

de máquina para melhorar a acurácia na predição de risco de AVC, embora não tenha 

abordado diretamente variáveis socioeconômicas, como nível de escolaridade ou 

acesso a cuidados médicos. 

No Brasil, estudos como o de MALTA et al. (2021a) destacaram o papel das 

desigualdades socioeconômicas na prevalência e impacto das doenças crônicas não 

transmissíveis, incluindo fatores de risco para o AVC. Utilizando dados da PNS, os 

autores identificaram disparidades significativas entre regiões e estratos 

socioeconômicos, mostrando que indivíduos com menor escolaridade, sem plano de 

saúde privado e residentes em regiões menos desenvolvidas enfrentam maior 

prevalência de doenças crônicas e suas limitações associadas. Esses achados 

reforçam a importância de considerar fatores contextuais, como desigualdades 

regionais e socioeconômicas, ao desenvolver modelos preditivos adaptados à 

realidade brasileira. 

5.6 Lacunas na Literatura  

Apesar dos avanços significativos no uso de ML para análise do risco de AVC, 

ainda existem lacunas importantes na literatura que limitam a aplicabilidade e a 

generalização dos modelos desenvolvidos. Essas lacunas são particularmente 

evidentes no contexto brasileiro, onde a heterogeneidade populacional, as 

disparidades regionais e os desafios infraestruturais exigem abordagens específicas 

e adaptadas. 

Uma das principais limitações dos estudos existentes é a concentração em 

populações de países desenvolvidos, onde os fatores de risco e as condições de 

saúde diferem significativamente daqueles observados no Brasil. Muitos modelos 

preditivos são baseados em dados de alta qualidade, provenientes de registros 

médicos eletrônicos bem integrados, com acesso amplo a tecnologias avançadas de 

diagnóstico e tratamento. No entanto, essa realidade não reflete o cenário brasileiro, 

onde os dados frequentemente apresentam fragmentação, subnotificação e 

inconsistências. 

Além disso, grande parte dos modelos preditivos de AVC não considera 

variáveis socioeconômicas e contextuais, focando principalmente em fatores clínicos, 

como P.A. e glicemia. No entanto, aspectos como renda, escolaridade e acesso a 
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serviços de saúde desempenham um papel crucial no risco de AVC e seus desfechos, 

especialmente em populações vulneráveis. A ausência dessas variáveis limita a 

capacidade dos modelos de capturar as nuances do risco em contextos 

socioeconomicamente diversos. 

Outra limitação significativa é o uso de bases de dados restritas, com amostras 

reduzidas e pouco representativas da diversidade populacional. Modelos 

desenvolvidos a partir de dados homogêneos podem apresentar viés ao serem 

aplicados em populações heterogêneas, como a brasileira, onde há grandes 

variações epidemiológicas e demográficas. Esse fator compromete a generalização 

dos resultados e reduz a aplicabilidade dos modelos em diferentes realidades 

regionais. 

Além disso, os métodos de validação utilizados em muitos estudos nem 

sempre refletem cenários reais, como a presença de dados ausentes ou a aplicação 

em sistemas de saúde com recursos limitados. A falta de testes em ambientes mais 

próximos da realidade brasileira reduz a robustez e aplicabilidade prática dos modelos 

no contexto nacional. 

Por fim, a diversidade populacional do Brasil, incluindo diferenças culturais, 

comportamentais e ambientais, demanda abordagens mais adaptadas à realidade 

local. Variáveis que podem ser irrelevantes em outros países podem ter influência 

significativa no risco de AVC no Brasil, como fatores associados ao acesso a cuidados 

preventivos, padrões alimentares e uso de medicamentos. No entanto, essas 

variáveis ainda são subexploradas nos modelos atuais, comprometendo a precisão 

das análises e a relevância das predições. 

6.Metodologia 

Este estudo adota uma abordagem metodológica sistemática e rigorosa, com 

o intuito de explorar a aplicabilidade e eficácia de modelos de ML na predição do AVC 

no Brasil. A investigação é ancorada em um extenso banco de dados proveniente da 

PNS 2019, que engloba 1.114 categorias (perguntas feitas aos entrevistados) e 

293.727 respostas de questionários, fornecendo uma rica fonte de dados para análise 

e modelagem. 
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6.1 Preparação dos Dados 

A fase inicial do estudo foi dedicada à preparação e limpeza dos dados da 

PNS-2019. Considerando a abrangência do inquérito e a complexidade da base, essa 

etapa foi essencial para garantir a consistência das análises posteriores. 

Organização e padronização: 

Após a importação dos microdados no ambiente MATLAB, procedeu-se à 

padronização dos nomes das variáveis, remoção de linhas inconsistentes e exclusão 

de variáveis de caráter administrativo que não possuíam relevância analítica. Esse 

processo garantiu um banco de dados mais enxuto e direcionado ao objetivo do 

estudo. 

No código MATLAB desenvolvido, os dados foram carregados e limpos, com a 

exclusão de colunas irrelevantes — como identificadores numéricos de cadastro — e 

de variáveis do tipo cell, que poderiam comprometer a consistência da matriz de 

preditores. A variável resposta (Y) foi definida com base na coluna Q068 (“Algum 

médico já lhe deu o diagnóstico de AVC (Acidente Vascular Cerebral) ou derrame?”), 

enquanto todas as demais variáveis compuseram a matriz de preditores (X). 

6.1.1 Construção do IMC 

O IMC foi derivado a partir de até três pares de medidas alternativas de peso 

e altura. Sempre que possível, utilizou-se o valor válido disponível, minimizando 

perdas amostrais. Essa redundância foi particularmente útil para contornar 

inconsistências no preenchimento do questionário. Após o cálculo, variáveis 

duplicadas referentes a peso e altura foram descartadas. 

6.1.2 Tratamento de dados ausentes 

Para lidar com valores faltantes em variáveis categóricas, optou-se pela 

imputação da moda. Esse procedimento mostrou-se apropriado devido ao caráter 

qualitativo predominante da base. Variáveis sem qualquer preenchimento válido 

foram eliminadas, evitando a manutenção de colunas sem potencial analítico. 

6.1.3 Identificação de inconsistências e outliers 

Foi conduzida uma análise exploratória detalhada para identificar possíveis 

inconsistências, valores extremos e padrões anômalos. Embora o foco da modelagem 
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não tenha sido a exclusão de outliers, sua detecção foi importante para interpretar as 

relações entre as variáveis e compreender a dispersão da base. 

6.1.4 Correlação entre variáveis 

A partir do banco tratado, foram geradas matrizes de correlação com dupla 

finalidade: (i) identificar possíveis redundâncias ou colinearidades, e (ii) explorar a 

estrutura interna do conjunto de preditores. Essas matrizes foram produzidas em duas 

versões: uma abrangendo todas as variáveis e outra restrita às variáveis de maior 

importância nos modelos subsequentes, permitindo uma visão mais sintética e 

orientada ao objetivo analítico. 

6.2 Modelagem estatística 

6.2.1 Escolha do algoritmo 

A Random Forest foi adotada como método principal devido à sua robustez 

frente a bases de dados extensas, heterogêneas e de alta dimensionalidade, 

características presentes na PNS-2019. Além de lidar bem com variáveis categóricas 

e contínuas, o algoritmo permite estimar a importância relativa dos preditores, aspecto 

central neste estudo. 

6.2.2 Avaliação de desempenho 

O desempenho dos modelos foi verificado por diferentes métricas: 

Curvas ROC e AUC: para avaliar a capacidade discriminatória global. 

Curvas de Precisão–Revocação: relevantes em cenários de desfecho raro 

como o AVC. 

Curvas de Calibração: para verificar a correspondência entre risco previsto e 

risco observado. 

Robustez, execução mínima e replicação 

Os modelos foram ajustados de forma independente para um estado de cada 

região do país (AM – Norte; PE - Nordeste; MS - Centro-Oeste; RJ - Sudeste; PR - 

Sul), permitindo comparar a heterogeneidade regional. Para garantir consistência, 

cada execução foi repetida três vezes com sementes distintas, e as importâncias das 

variáveis foram somadas entre rodadas, priorizando aquelas com relevância 

consistente. 
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Adotou-se ainda uma estratégia de execução mínima, sem múltiplas 

reiterações para cada estado. Essa decisão visou avaliar a robustez e consistência 

da metodologia, sem riscos de sobreajuste e preservando a comparabilidade entre 

regiões. 

6.2.3 Definição de parâmetros 

O número de árvores foi definido em 2.000, valor determinado a partir da 

análise da curva de erro fora da amostra (out-of-bag, OOB). Esse parâmetro mostrou-

se o mais adequado, pois atingiu um equilíbrio ideal entre estabilidade e tempo 

computacional. Um número muito pequeno de árvores poderia resultar em variações 

aleatórias e previsões instáveis, enquanto um número excessivo não 

necessariamente traria ganhos de desempenho proporcionais, mas aumentaria 

significativamente o custo de processamento. 

Matematicamente, à medida que o número de árvores cresce, a variância do 

modelo diminui, já que os resultados de múltiplas árvores independentes são 

combinados. O erro total do modelo pode ser decomposto em três componentes: viés, 

variância e erro irreduzível. O aumento do número de árvores reduz a variância sem 

impactar o viés, tornando o modelo mais preciso e generalizável. Testes realizados 

mostraram que: com 100 árvores, o erro OOB foi de aproximadamente 25%, com 

grande instabilidade; com 500 árvores, reduziu para 18%; com 1.000 árvores, caiu 

para 15%; e com 2.000 árvores, atingiu cerca de 12%, entrando em um platô de 

estabilidade. Com 3.000 árvores, o erro reduziu marginalmente para 11%, mas o 

aumento do tempo computacional não justificou essa pequena melhoria adicional. 

Assim, a configuração de 2.000 árvores foi considerada a mais eficiente. 

6.2.4 Erro OOB e importância das variáveis 

O erro OOB foi fundamental não apenas para avaliar o desempenho do 

modelo, mas também para calcular a importância das variáveis. Esse método consiste 

em excluir aleatoriamente parte dos dados do treinamento de cada árvore e utilizá-

los para aferir sua capacidade preditiva, dispensando a necessidade de uma base de 

validação separada. Para estimar a relevância de cada variável, o modelo embaralha 

seus valores e observa o impacto no erro OOB: se a alteração aumenta 

significativamente o erro, a variável é considerada importante; se pouco altera, sua 
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relevância é menor. Dessa forma, foi possível classificar e ordenar os preditores de 

acordo com sua influência na ocorrência de AVC. 

6.2.5 Robustez e replicação 

Para garantir consistência, cada execução do modelo foi repetida três vezes, 

utilizando sementes distintas. Essa estratégia reduziu o risco de variações aleatórias 

e possibilitou a identificação das variáveis que se mantiveram relevantes 

independentemente da replicação. 

6.2.6 Critério de hierarquização 

A importância das variáveis foi calculada em cada rodada e, em seguida, 

somada entre execuções, de modo a priorizar aquelas que apresentaram relevância 

consistente. Essa agregação permitiu hierarquizar os preditores de forma mais 

robusta, mitigando efeitos de flutuações amostrais. 

6.3 Produtos analíticos 

Para assegurar transparência, auditabilidade e comparabilidade, foram 

produzidos diferentes produtos intermediários e finais: 

 Matrizes de correlação completas: incluindo todas as variáveis 

disponíveis após tratamento; 

 Matrizes de correlação reduzidas: restritas às variáveis de maior 

importância em cada execução; 

 Listas das Top-10 variáveis: geradas a partir de cada execução 

independente; 

 Heatmap das Top-30 variáveis: destacando padrões de recorrência; 

 Planilha das Top-100 variáveis: permitindo exploração detalhada; 

 Matriz das Top-10 vencedoras: construída a partir da soma das 

importâncias nas três execuções, servindo como síntese dos preditores 

mais robustos. 

Os outputs foram exportados em formatos PNG e XLSX, possibilitando análise 

visual e tabular. Os resultados agregados e o dicionário de variáveis foram salvos 

também em .MAT, assegurando reprodutibilidade e manipulação futura. 
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6.4 Análise dos Fatores de Risco para AVC e Comparação Regional 

Após a seleção e validação das variáveis mais relevantes, foram identificados 

os fatores que mais contribuem para o aumento da probabilidade de ocorrência de 

AVC em diferentes regiões do Brasil. Em vez de apenas prever a ocorrência do AVC, 

o estudo buscou estratificar a influência dos fatores de risco, permitindo uma análise 

comparativa entre regiões e facilitando a formulação de estratégias de prevenção 

mais direcionadas. 

6.5 Interpretação e aplicabilidade 

A escolha metodológica priorizou a capacidade de interpretação dos resultados 

sobre a acurácia preditiva isolada. O foco não esteve em desenvolver um modelo 

clínico individual, mas em identificar padrões e marcadores relevantes para a 

vigilância epidemiológica e o planejamento em saúde pública. 

Dessa forma, a hierarquização dos preditores foi entendida como insumo 

estratégico para a compreensão dos determinantes do AVC no Brasil, permitindo 

tanto a comparação regional quanto a formulação de hipóteses para estudos futuros. 

6.6 Limitações 

Algumas limitações metodológicas merecem destaque: 

 Desenho transversal e autorreferido do desfecho: limita a possibilidade 

de inferências causais e pode incorporar viés de informação; 

 Ausência de técnicas de balanceamento de classes: não foram 

aplicados métodos como oversampling ou undersampling, pois o 

objetivo principal não era maximizar a predição individual, mas sim 

hierarquizar preditores em um cenário realista. Alterar artificialmente a 

distribuição do desfecho poderia comprometer a validade externa dos 

achados, e os rankings mostraram-se estáveis mesmo sem esse ajuste. 

 Validação restrita: a qualidade do modelo foi aferida apenas pelo erro 

OOB, sem validação externa em outras bases ou séries temporais. Essa 

escolha decorreu do foco em avaliar a importância relativa das variáveis 

dentro do conjunto da PNS-2019, mais do que em testar a capacidade 

preditiva do modelo em diferentes contextos. 
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 Condições pós-evento: parte das variáveis de alta importância refletem 

condições posteriores ao diagnóstico de AVC, o que as torna mais úteis 

para a vigilância e o planejamento em saúde coletiva do que para a 

prognosticação individual. 

7.Resultados 

Os resultados apresentados neste capítulo referem-se à fase de modelagem 

preditiva aplicada à base de dados da PNS 2019, com o objetivo de identificar as 

variáveis mais relevantes associadas à presença autorreferida de AVC (Engstad; 

Bønaa; Viitanen, 2000).  

A análise segue uma sequência lógica que inclui: a identificação das variáveis 

mais importantes em cada rodagem do modelo, a soma das importâncias relativas, a 

análise de correlação entre variáveis e, por fim, a categorização temática dos 

indicadores selecionados.  

Em um primeiro momento, foi considerada a seleção das 10 variáveis com 

maior importância por estado, o que evidenciou uma notável homogeneidade entre 

as unidades federativas. Posteriormente, a ampliação para as 30 variáveis mais 

relevantes permitiu uma leitura mais refinada das particularidades regionais, 

possibilitando a identificação de padrões específicos e singularidades locais. 

7.1 Importância das variáveis selecionadas - Exemplo: Estado do Acre 

A Tabela 1 apresenta as 30 variáveis com maior importância relativa para o 

modelo de Random Forest aplicado aos dados do estado do Acre (AC), considerando 

uma das rodagens realizadas. As variáveis estão organizadas em ordem decrescente 

de importância. A mais relevante foi a Q07212 (uso de outros medicamentos após o 

AVC), seguida pela Q070 (idade no momento do diagnóstico do AVC) e pela Q073 

(grau de limitação nas atividades habituais no período pós-AVC). 
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Variável Importância 

Q07212 0.665781782 

Q070 0.637569396 

Q073 0.595133703 

Q07208 0.575857455 

Q07213 0.493038444 

Q07209 0.46983047 

Q07210 0.311506777 

Q07211 0.22902329 

J007 0.163795093 

C00703 0.119199228 

Q055012 0.116316929 

K034 0.109859491 

C008 0.10874064 

U02302 0.09849766 

Q02901 0.089842421 

VDF003 0.087044483 

Z001 0.083685287 

VDD004A 0.082698125 

U00206 0.081626402 

VDF002 0.080591751 

VDF004 0.078987976 

O00201 0.078325168 

V0022 0.078097412 

Q00101 0.077612705 

H001 0.075142482 

P00403 0.074568998 

K022 0.072899558 

Q009 0.072899163 

P03701 0.071598396 

A002010 0.070474363 

Tabela 1 - 30 principais variáveis da Rodagem 3 (AC) 

A distribuição das importâncias revela a preponderância de variáveis 

relacionadas diretamente à condição pós-AVC (uso de medicamentos, terapias e grau 
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de limitação funcional), variáveis sociodemográficas (idade e renda) e fatores de risco 

clássicos (infarto, hipertensão, diabetes, etc.). 

As Figuras 6a, 6b e 6c ilustram a distribuição das variáveis selecionadas em 

cada uma das três rodagens do modelo. Já as Figuras 6d e 5 apresentam as 

correlações entre essas variáveis — considerando, respectivamente, as 10 e as 30 

variáveis mais importantes — permitindo identificar possíveis agrupamentos 

semânticos e redundâncias informacionais. Observa-se, nesse contexto, a formação 

de núcleos entre indicadores relacionados à funcionalidade, ao uso de serviços de 

saúde e ao perfil sociodemográfico, sugerindo inter-relações relevantes entre essas 

dimensões.  

Figura 5 - Correlação das 30 principais variáveis do AC (Top-30 AC). 
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Figura 6 - Distribuição da importância e correlação das variáveis nas três primeiras rodagens 
do modelo aplicado ao estado do Acre (AC). Figura 6a (acima à esquerda), Figura 6b (acima à direita) 
e Figura 6c (abaixo à esquerda) mostram a distribuição da importância relativa das variáveis 
selecionadas em cada uma das três rodagens do modelo de Random Forest. A Figura 6d (abaixo à 
direita) apresenta a matriz de correlação entre as 10 variáveis mais importantes identificadas (Top-10 
AC).  

 

7.2 Frequência de aparecimento das variáveis entre os entes federativos 

Para uma visão comparativa, foi também realizado um levantamento das 

variáveis que apareceram com maior frequência entre os 27 entes federativos. A 

Tabela 2 resume as variáveis que estiveram entre as mais relevantes em pelo menos 

50% dos entes federativos. 
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CÓDIGO QUANTIDADE 

DE ESTADOS 

+ DF 

% DOS 

ESTADOS 

+ DF 

PERGUNTA 

Q070 26 96% 
 

Que idade o(a) Sr(a) tinha no primeiro diagnóstico do 

derrame (ou AVC)?  

Q07208 26 96% 
 

Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) Dieta? 

Q073 26 96% 
 

Em geral, em que grau o derrame (ou AVC) limita as suas 

atividades habituais (tais como trabalhar, realizar afazeres 

domésticos etc.)?  

C008 25 93% 
 

Idade do morador na data de referência 

Q07209 25 93% 
 

Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) Fisioterapia? 

Q07211 25 93% 
 

Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) Toma 

aspirina regularmente? 

Q07212 25 93% 
 

Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) Toma outros 

medicamentos?  

Q07213 25 93% 
 

Faz acompanhamento regular com profissional de saúde? 

VDF003 25 93% 
 

Rendimento domiciliar per capita 

C00703 24 89% 
 

Ano de nascimento 

Q055012 23 85% 
 

Infarto ou AVC (Acidente Vascular cerebral) /derrame ou 

outro problema circulatório  

Q07210 23 85% 
 

Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) Outras 

terapias de reabilitação? 

E01201 22 81% 
 

Qual era a ocupação (cargo ou função) que ___ tinha nesse 

trabalho 

VDF002 21 78% 
 

Rendimento domiciliar  

J007 20 74% 
 

Algum médico já deu o diagnóstico de alguma doença 

crônica, física ou mental, ou doença de longa duração (de 

mais de 6 meses de duração) a ___ 

K022 20 74% 
 

Em geral, que grau de dificuldade ___ tem para fazer 

compras sozinho(a), por exemplo de alimentos, roupas ou 

medicamentos 

E01501 19 70% 
 

Qual era a principal atividade desse negócio/empresa 

E01602 18 67% 
 

Qual era o rendimento bruto mensal ou retirada que ___ 

fazia normalmente nesse trabalho? (valor em dinheiro) 

K031 18 67% 
 

 Em geral, que grau de dificuldade ___ tem para ir ao médico 

sozinho(a) 

K034 18 67% 
 

Em geral, que grau de dificuldade ___ tem para sair 

sozinho(a) utilizando um transporte como ônibus, metrô, táxi, 

carro, etc. 

Q00101 18 67% 
 

Quando foi a última vez que o (a) Sr(a) teve sua pressão 

arterial medida? 

Q05901 18 67% 
 

Quando foi a última vez que o(a) Sr(a) fez exame de sangue 

para medir o colesterol e triglicerídeos?  
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U02302 18 67% 
 

 Lembrando-se dos seus dentes permanentes de cima, o(a) 

Sr(a) perdeu algum 

V00293 18 67% 
 

Domínio de projeção para morador selecionado 

F001011 17 63% 
 

Em (mês da pesquisa) ___ recebia normalmente rendimento 

de aposentadoria ou pensão de instituto de previdência 

federal (INSS), estadual, municipal, ou do governo federal, 

estadual, municipal? 

K010 17 63% 
 

Em geral, que grau de dificuldade ___ tem para se vestir 

sozinho(a), incluindo calçar meias e sapatos, fechar o zíper, 

e fechar e abrir botões 

Q02901 17 63% 
 

Quando foi a última vez que o(a) Sr(a) fez exame de sangue 

para medir a glicemia, isto é, o açúcar no sangue?  

K028 16 59% 
 

Em geral, que grau de dificuldade ___ tem para tomar os 

remédios sozinho (a) (Engolir o remédio, organizar horário e 

capacidade de lembrar de tomar o remédio)  

P00404 16 59% 
 

Altura - Final (em cm) 

VDF004 16 59% 
 

Faixa de rendimento domiciliar per capita (exclusive o 

rendimento das pessoas cuja condição na unidade domiciliar 

era pensionista, empregado doméstico ou parente do 

empregado doméstico) 

K004 15 56% 
 

Em geral, que grau de dificuldade ___ tem para tomar banho 

sozinho(a) incluindo entrar e sair do chuveiro ou banheira 

M00402 15 56% 
 

Quanto tempo em minutos o(a) Sr(a) gasta, normalmente, 

por dia, no deslocamento para o(s) seu(s) trabalho(s), 

considerando ida e volta 

P00104 15 56% 
 

Peso - Final (em kg) 

P00403 15 56% 
 

Altura - Informada (em cm) 

P02002 15 56% 
 

Em quantos dias da semana o(a) Sr(a) costuma tomar 

refrigerante?  

VDM001 15 56% 
 

Faixa de tempo gasto por dia no deslocamento casa-trabalho 

pelas pessoas ocupadas que se deslocavam para o trabalho 

J01101 14 52% 
 

Quando ____ consultou um médico pela última vez 

K001 14 52% 
 

Em geral, que grau de dificuldade ___ tem para comer 

sozinho (a) com um prato colocado à sua frente, incluindo 

segurar um garfo, cortar alimentos e beber em um copo 

O00201 14 52% 
 

Atualmente, o(a) Sr(a) dirige motocicleta 

P029 14 52% 
 

Em geral, no dia que o(a) Sr(a) bebe, quantas doses de 

bebida alcoólica o(a) Sr(a) consome?  

U02402 14 52% 
 

Lembrando-se dos seus dentes permanentes de baixo, o(a) 

Sr(a) perdeu algum 

VDE014 14 52% 
 

Grupamentos de atividade do trabalho principal da semana 

de referência para pessoas de 14 anos ou mais de idade 

Tabela 2 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos entes 

federativos como as mais importantes 
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As variáveis Q070, Q07208 e Q073 foram identificadas em 96% dos estados, 

demonstrando sua estabilidade preditiva em diferentes contextos regionais. Também 

se destacam C008 (idade atual), Q07209 (fisioterapia após AVC), Q07213 

(acompanhamento regular de saúde) e VDF003 (rendimento domiciliar per capita), 

todas presentes em mais de 90% das unidades da federação. 

Outras variáveis com elevada recorrência incluem indicadores de 

funcionalidade (K022, K034), de uso de serviços de saúde (Q00101, Q02901, 

Q05901), condições bucais (U02302, U02402), uso de medicamentos (Q07211), 

histórico de infarto ou doença crônica (Q055012, J007), entre outros. 

Essa distribuição permite observar tanto um núcleo de variáveis robustas, que 

se mantêm relevantes independentemente do estado analisado, quanto elementos 

mais específicos e contextuais. 

Na região Norte (Tabela 3), desconsiderando o estado do Tocantins (excluído 

por inconsistências na base, assim como Goiás, detalhado mais adiante), as variáveis 

presentes em todos os estados incluíram informações demográficas, como a idade 

do morador na data de referência, e dados de saúde, com destaque para o 

diagnóstico prévio de doenças crônicas, físicas ou mentais, ou de longa duração.  

No contexto do AVC, estiveram presentes variáveis sobre a idade no primeiro 

diagnóstico e sobre o manejo da condição, incluindo realização de dieta, fisioterapia, 

uso regular de aspirina e de outros medicamentos, além de acompanhamento médico 

periódico. Também foi recorrente o indicador de grau de limitação para atividades 

habituais decorrente do AVC. Por fim, o rendimento domiciliar per capita completou o 

conjunto de variáveis compartilhadas por todos os estados da região. 

 

CÓDIGO ESTADOS % 

C008 7 100% 

J007 7 100% 

Q070 7 100% 

Q07208 7 100% 

Q07209 7 100% 

Q07211 7 100% 

Q07212 7 100% 

Q07213 7 100% 

Q073 7 100% 

VDF003 7 100% 

C00703 6 86% 



56 
 

F001011 6 86% 

K001 6 86% 

K010 6 86% 

K022 6 86% 

M01601 6 86% 

Q055012 6 86% 

Q05901 6 86% 

U02302 6 86% 

V00293 6 86% 

VDF002 6 86% 

E01201 5 71% 

E02805 5 71% 

K007 5 71% 

K028 5 71% 

K045 5 71% 

O00201 5 71% 

Q00101 5 71% 

Q07210 5 71% 

VDE014 5 71% 

VDF004 5 71% 

E01401 4 57% 

E01602 4 57% 

J01301 4 57% 

K004 4 57% 

K013 4 57% 

K016 4 57% 

K02101 4 57% 

K025 4 57% 

K034 4 57% 

K04302 4 57% 

P00403 4 57% 

P00404 4 57% 

P02002 4 57% 

P035 4 57% 

P036 4 57% 

Q003 4 57% 

U02402 4 57% 

U02501 4 57% 

VDD004A 4 57% 

Y005 4 57% 

Tabela 3 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados 

no Norte (sem Tocantins) como as mais importantes. 
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Na região Nordeste (Tabela 4), as variáveis presentes em todos os estados 

incluíram informações demográficas como ano de nascimento e idade na data de 

referência, além de aspectos ocupacionais, representados pela ocupação ou função 

exercida no trabalho.  

Entre os indicadores funcionais, destacou-se a dificuldade para ir ao médico 

sozinho. No campo da saúde, apareceram de forma consistente o histórico de infarto 

ou AVC, a idade no primeiro diagnóstico de AVC e variáveis relacionadas ao manejo 

e acompanhamento da condição, como realização de dieta, fisioterapia, outras 

terapias de reabilitação, uso de aspirina e outros medicamentos, e acompanhamento 

regular com profissional de saúde.  

Também esteve presente a variável sobre o grau de limitação para atividades 

habituais decorrente do AVC. Por fim, o rendimento domiciliar per capita completou o 

conjunto de indicadores comuns a todos os estados da região. 

 

CÓDIGO ESTADOS % 

C00703 9 100% 

C008 9 100% 

E01201 9 100% 

K031 9 100% 

Q055012 9 100% 

Q070 9 100% 

Q07208 9 100% 

Q07209 9 100% 

Q07210 9 100% 

Q07211 9 100% 

Q07212 9 100% 

Q07213 9 100% 

Q073 9 100% 

VDF003 9 100% 

J007 8 89% 

K010 8 89% 

K022 8 89% 

E01501 7 78% 

E01602 7 78% 

E02803 7 78% 

K019 7 78% 

K034 7 78% 

P00104 7 78% 

P00404 7 78% 

P02002 7 78% 
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Q00101 7 78% 

Q02901 7 78% 

Z001 7 78% 

E001 6 67% 

F001011 6 67% 

J01101 6 67% 

P00403 6 67% 

P029 6 67% 

V00293 6 67% 

VDD004A 6 67% 

VDE001 6 67% 

VDE014 6 67% 

VDF002 6 67% 

VDF004 6 67% 

Y003 6 67% 

A018023 5 56% 

C001 5 56% 

D00201 5 56% 

E033 5 56% 

K004 5 56% 

K013 5 56% 

K028 5 56% 

K04302 5 56% 

M00402 5 56% 

O00101 5 56% 

P00614 5 56% 

P036 5 56% 

Q05901 5 56% 

S06703 5 56% 

U02302 5 56% 

U02402 5 56% 

VDC001 5 56% 

VDM001 5 56% 

Tabela 4 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados 

no Nordeste como as mais importantes. 

Na região Centro-Oeste (Tabela 5), com exceção do estado de Goiás (excluído 

por inconsistências na base, detalhado mais adiante), as variáveis presentes em 

todos os estados abrangeram majoritariamente indicadores relacionados ao AVC, 

como idade no primeiro diagnóstico, realização de dieta, fisioterapia, outras terapias 

de reabilitação, uso regular de aspirina e outros medicamentos, acompanhamento 

médico periódico e grau de limitação para atividades habituais.  
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Aspectos ocupacionais incluíram a principal atividade do negócio ou empresa, 

vínculo formal de trabalho e tempo total gasto diariamente no deslocamento casa–

trabalho, considerando ida e volta. Entre as variáveis de renda, constaram o 

rendimento domiciliar, o rendimento domiciliar per capita e a faixa de tempo de 

deslocamento para o trabalho. Esse conjunto reflete tanto o histórico clínico e manejo 

do AVC quanto informações de perfil ocupacional e socioeconômico da população 

regional. 

CÓDIGO ESTADOS % 

C00703 3 100% 

C008 3 100% 

E01201 3 100% 

E01501 3 100% 

M00402 3 100% 

Q070 3 100% 

Q07208 3 100% 

Q07209 3 100% 

Q07210 3 100% 

Q07211 3 100% 

Q07212 3 100% 

Q07213 3 100% 

Q073 3 100% 

VDF002 3 100% 

VDF003 3 100% 

VDM001 3 100% 

C006 2 67% 

D00901 2 67% 

E01602 2 67% 

E026 2 67% 

I00102 2 67% 

J007 2 67% 

J00801 2 67% 

K004 2 67% 

K010 2 67% 

K031 2 67% 

K04401 2 67% 

M00303 2 67% 

M009 2 67% 

N00101 2 67% 

O00101 2 67% 

O00802 2 67% 

P00605 2 67% 

P02602 2 67% 
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P03302 2 67% 

P034 2 67% 

P03702 2 67% 

P038 2 67% 

P050 2 67% 

Q015 2 67% 

Q055012 2 67% 

Q06601 2 67% 

Q119 2 67% 

U00207 2 67% 

U02302 2 67% 

U02402 2 67% 

U02501 2 67% 

V0022 2 67% 

V00293 2 67% 

VDE001 2 67% 

VDE014 2 67% 

VDF00102 2 67% 

Tabela 5 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados 

no Centro-Oeste (sem Goiás) como as mais importantes. 

Na região Sudeste (Tabela 6), as variáveis presentes em todos os estados 

abrangeram aspectos domiciliares, demográficos, ocupacionais, de saúde e hábitos 

de vida. Entre as características do domicílio, constaram a presença de computador, 

o número de moradores e o número de componentes do domicílio considerando 

vínculos familiares.  

Do ponto de vista sociodemográfico, foram recorrentes o ano de nascimento, 

a idade na data de referência e a faixa de rendimento domiciliar per capita. Variáveis 

ocupacionais incluíram ocupação, rendimento mensal, vínculo com aposentadoria ou 

pensão e domínio de projeção para o morador selecionado.  

No campo da saúde, destacaram-se indicadores antropométricos como peso 

e altura (informada e aferida), aferição da PA, exames de glicemia, colesterol e 

triglicerídeos, além do histórico de infarto ou AVC.  

Também apareceram variáveis específicas sobre o AVC, como idade no 

primeiro diagnóstico, realização de dieta, fisioterapia, outras terapias de reabilitação, 

uso de aspirina e outros medicamentos, acompanhamento médico regular e grau de 

limitação para atividades habituais.  

Questões funcionais abordaram dificuldades para tomar medicamentos e se 

deslocar sozinho, enquanto hábitos de vida incluíram consumo de bebidas alcoólicas. 
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Por fim, variáveis de saúde bucal, como perda de dentes permanentes, completaram 

o conjunto de indicadores compartilhados pela totalidade dos estados da região. 

 

CÓDIGO ESTADOS % 

A018024 4 100% 

C001 4 100% 

C00703 4 100% 

C008 4 100% 

E01201 4 100% 

E01602 4 100% 

F001011 4 100% 

K028 4 100% 

K034 4 100% 

P00104 4 100% 

P00403 4 100% 

P00404 4 100% 

P03202 4 100% 

Q00101 4 100% 

Q02901 4 100% 

Q055012 4 100% 

Q05901 4 100% 

Q070 4 100% 

Q07208 4 100% 

Q07209 4 100% 

Q07210 4 100% 

Q07211 4 100% 

Q07212 4 100% 

Q07213 4 100% 

Q073 4 100% 

U02302 4 100% 

V00293 4 100% 

VDC001 4 100% 

VDF002 4 100% 

VDF003 4 100% 

VDF004 4 100% 

A018017 3 75% 

C01001 3 75% 

E01501 3 75% 

E02803 3 75% 

J007 3 75% 

J01101 3 75% 

K001 3 75% 

K004 3 75% 



62 
 

K01901 3 75% 

K02101 3 75% 

K022 3 75% 

K025 3 75% 

K031 3 75% 

M00402 3 75% 

O00201 3 75% 

P027 3 75% 

P029 3 75% 

P036 3 75% 

P07007 3 75% 

S06703 3 75% 

U02402 3 75% 

V0022 3 75% 

VDM001 3 75% 

A011 2 50% 

A01401 2 50% 

A018020 2 50% 

A018023 2 50% 

C006 2 50% 

C014 2 50% 

D00201 2 50% 

D00901 2 50% 

E02801 2 50% 

E02802 2 50% 

E02804 2 50% 

E02805 2 50% 

E033 2 50% 

G033 2 50% 

G060 2 50% 

G063 2 50% 

G083 2 50% 

I00101 2 50% 

J00801 2 50% 

J012 2 50% 

K03601 2 50% 

K04302 2 50% 

K04401 2 50% 

K045 2 50% 

K05401 2 50% 

M00401 2 50% 

M009 2 50% 

M01601 2 50% 

P00621 2 50% 
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P02002 2 50% 

P02602 2 50% 

P02801 2 50% 

P034 2 50% 

P035 2 50% 

P03701 2 50% 

P03702 2 50% 

P04102 2 50% 

P04502 2 50% 

R00101 2 50% 

U00207 2 50% 

VDD004A 2 50% 

VDE014 2 50% 

Y002 2 50% 

Y003 2 50% 

Tabela 6 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados 

no Sudeste como as mais importantes. 

Na região Sul (Tabela 7), as variáveis presentes em todos os estados 

apresentaram um conjunto diversificado de aspectos, abrangendo desde 

características domiciliares, como a presença de motocicleta, até informações 

sociodemográficas, incluindo ano de nascimento, idade na data de referência e 

atividade principal do negócio ou empresa em que o morador trabalhava. Aspectos 

ocupacionais, como vínculo empregatício formal e carga horária semanal, também 

foram comuns.  

Variáveis relacionadas ao uso e acesso a serviços de saúde apareceram com 

destaque, incluindo data da última consulta médica, realização recente de exames de 

glicemia, colesterol e triglicerídeos, além de diagnóstico prévio de infarto ou AVC. 

Indicadores funcionais ligados à dificuldade para realizar atividades como fazer 

compras, ir ao médico ou se deslocar sozinhos, bem como consumo de bebida 

alcoólica, estiveram presentes de forma consistente.  

No contexto específico do AVC, surgiram variáveis sobre idade ao primeiro 

diagnóstico, realização de dieta, fisioterapia, outras terapias de reabilitação, uso de 

aspirina e outros medicamentos, além de acompanhamento regular com profissional 

de saúde e grau de limitação para atividades habituais. Por fim, o rendimento 

domiciliar per capita completou o conjunto de indicadores compartilhados pela 

totalidade dos estados da região. 
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CÓDIGO ESTADOS % 

A018025 3 100% 

C00703 3 100% 

C008 3 100% 

E01501 3 100% 

E017 3 100% 

J01101 3 100% 

K022 3 100% 

K031 3 100% 

K034 3 100% 

P029 3 100% 

Q02901 3 100% 

Q055012 3 100% 

Q05901 3 100% 

Q070 3 100% 

Q07208 3 100% 

Q07209 3 100% 

Q07210 3 100% 

Q07211 3 100% 

Q07212 3 100% 

Q07213 3 100% 

Q073 3 100% 

VDF003 3 100% 

A018023 2 67% 

A018024 2 67% 

D00201 2 67% 

E010010 2 67% 

E01201 2 67% 

E02501 2 67% 

E02801 2 67% 

E02804 2 67% 

F001011 2 67% 

G051 2 67% 

G080 2 67% 

J052 2 67% 

K025 2 67% 

K03601 2 67% 

M00402 2 67% 

M009 2 67% 

O00201 2 67% 

P02002 2 67% 

P02602 2 67% 

P03701 2 67% 

Q00101 2 67% 
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Q064 2 67% 

Q06507 2 67% 

Q06601 2 67% 

Q09301 2 67% 

U02302 2 67% 

V00282 2 67% 

VDF002 2 67% 

Tabela 7 - Perguntas que apareceram em pelo menos 50% dos estados 

no Sul como as mais importantes. 

Com o intuito de oferecer maior transparência às análises e permitir uma 

apreciação mais detalhada dos padrões de associação entre variáveis, optou-se por 

incluir nos apêndices representações gráficas adicionais na forma de mapas de calor 

de correlação. A decisão de alocar esse material no apêndice, e não no corpo do 

texto, deve-se a dois motivos principais: em primeiro lugar, evitar a sobrecarga visual 

que a inserção simultânea das figuras de todos os entes federativos acarretaria; em 

segundo, preservar a fluidez da leitura do texto principal, ao mesmo tempo em que se 

disponibiliza um material de consulta detalhado e acessível. 

Para cada unidade da federação, são disponibilizados dois conjuntos de 

figuras complementares. No primeiro, apresentam-se as correlações envolvendo as 

dez variáveis de maior importância, conforme a soma das rodadas do modelo; no 

segundo, ampliam-se as relações para contemplar as trinta variáveis mais relevantes. 

Essa estratégia não apenas permite uma visão mais granular do entrelaçamento entre 

preditores, mas também possibilita verificar diretamente, nos gráficos, quais foram as 

variáveis destacadas como mais relevantes em cada estado, assegurando assim a 

coerência entre os resultados estatísticos e sua representação visual. 

A disponibilização desses dois níveis de detalhamento auxilia na identificação 

de agrupamentos temáticos, redundâncias potenciais e complementaridades que não 

seriam imediatamente perceptíveis apenas pela leitura das métricas de importância 

individual. Ao mesmo tempo, torna-se possível comparar, entre estados, a 

consistência ou dispersão das relações entre as variáveis mais expressivas. 

Dessa forma, os apêndices não devem ser compreendidos como mera 

documentação suplementar, mas como um recurso interpretativo de valor analítico 

próprio. Eles enriquecem a compreensão dos achados principais, permitindo ao leitor 

explorar nuances regionais, visualizar a estrutura interna dos dados e estabelecer 
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conexões adicionais que fundamentam e expandem os resultados discutidos no corpo 

do texto. 

Além disso, um dos resultados apresentados refere-se à avaliação do 

desempenho dos modelos de aprendizado de máquina ajustados em diferentes 

contextos regionais do Brasil, exemplificados aqui por estados representativos das 

cinco regiões do país.  

Foram considerados múltiplos indicadores complementares, de modo a 

oferecer uma visão abrangente do desempenho dos modelos. Métricas clássicas, 

como o F1-Score, a precisão e a revocação, permitem avaliar o equilíbrio entre 

acertos e erros, enquanto medidas globais, como a área sob a curva ROC (AUC-

ROC) e a área sob a curva precisão–revocação (AUC-PR), fornecem estimativas da 

capacidade discriminatória, especialmente relevantes em contextos de desfecho raro, 

como o AVC. 

Adicionalmente, outros indicadores foram incorporados para enriquecer a 

análise: a acurácia balanceada, o coeficiente de Matthews (MCC), o Brier Score e o 

índice de Jaccard. Cada um deles cumpre uma função específica, aferindo, 

respectivamente, a robustez frente ao desbalanceamento das classes, a consistência 

estatística do modelo, a calibração probabilística das previsões e a similaridade entre 

os rótulos previstos e os observados.  

Essa multiplicidade de métricas mostra-se indispensável, uma vez que 

nenhuma medida isolada é capaz de capturar toda a complexidade envolvida no 

processo de predição. Por exemplo, altos valores de precisão podem coexistir com 

baixa sensibilidade, ou ainda um bom AUC-ROC pode não se traduzir em adequada 

calibração das probabilidades previstas. Dessa forma, a análise integrada dos 

diferentes indicadores permite interpretar não apenas se o modelo acerta, mas 

também como esses acertos se distribuem em termos de equilíbrio, confiabilidade e 

aplicabilidade epidemiológica. 

Nesse sentido, o F1-score ocupa papel central, por representar a média 

harmônica entre precisão e recall (traduzido como revocação ou sensibilidade). Esse 

índice sintetiza a capacidade do modelo em equilibrar a redução simultânea de falsos 

positivos e falsos negativos, sendo particularmente útil em cenários de 

desbalanceamento entre classes. Como a média harmônica penaliza valores 

extremos, o F1-score somente assume valores elevados quando tanto a precisão 
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quanto a revocação apresentam bom desempenho, o que o torna especialmente 

relevante em aplicações médicas e epidemiológicas.  

A revocação mede a proporção de casos positivos reais corretamente 

identificados pelo modelo. Essa métrica reflete a capacidade do classificador em não 

deixar escapar indivíduos que de fato pertencem à classe positiva. Em saúde, elevada 

revocação é especialmente relevante, pois a falha em reconhecer casos pode gerar 

consequências graves. Contudo, um modelo com alta revocação e baixa precisão 

pode gerar elevado número de falsos alarmes, razão pela qual essa métrica deve ser 

interpretada em conjunto com a precisão ou com o F1-score. 

A precisão (precision), por sua vez, representa a proporção de previsões 

positivas que efetivamente correspondem a casos positivos. Trata-se, portanto, de 

uma medida da confiabilidade das classificações positivas do modelo. Em contextos 

clínicos, elevada precisão é crucial quando o custo associado a um falso positivo é 

alto, como em situações em que indivíduos saudáveis poderiam ser submetidos a 

exames invasivos ou tratamentos desnecessários. 

Para além dessas medidas, destaca-se a AUC-ROC (Área sob a Curva ROC), 

que avalia a capacidade discriminatória global do modelo em diferentes limiares de 

decisão, relacionando taxas de verdadeiros e falsos positivos. Seu valor varia de 0,5, 

equivalente a uma decisão aleatória, até 1,0, que denota discriminação perfeita. 

Apesar de amplamente utilizada, em bases altamente desbalanceadas a AUC-ROC 

pode superestimar a performance. Nesses casos, a AUC-PR (Área sob a Curva 

Precisão–Revocação) oferece uma avaliação mais fidedigna, pois foca diretamente 

na relação entre precisão e revocação. Essa métrica mostra-se especialmente 

informativa em cenários nos quais a classe positiva é rara, como na detecção de 

doenças de baixa prevalência. 

Outro indicador de relevância é a acurácia balanceada (Balanced Accuracy), 

que corresponde à média entre sensibilidade e especificidade. Diferente da acurácia 

tradicional, que pode ser enviesada em contextos desbalanceados ao privilegiar a 

classe majoritária, a acurácia balanceada confere igual importância ao desempenho 

em ambas as classes. Isso a torna particularmente adequada em saúde pública, onde 

a identificação da minoria de casos positivos costuma ser prioritária. 

O coeficiente de correlação de Matthews (MCC) também merece destaque. 

Essa métrica integra todos os elementos da matriz de confusão — verdadeiros 

positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos — em um único 
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índice. Seu valor varia de -1 a +1, sendo que valores próximos de +1 indicam 

predições consistentes, 0 corresponde a desempenho aleatório e valores negativos 

representam classificações inversas à realidade. Por sua robustez, o MCC é 

amplamente reconhecido como uma das métricas mais confiáveis para avaliar 

modelos em cenários de forte desbalanceamento. 

Por fim, o Brier Score avalia não apenas a correção das classificações, mas 

também a calibração probabilística das previsões. Ele é calculado a partir da média 

dos quadrados das diferenças entre as probabilidades previstas e os resultados reais, 

de modo que valores mais baixos indicam melhor calibração. Essa métrica permite 

verificar se as probabilidades atribuídas pelo modelo correspondem à frequência real 

de ocorrência dos eventos, fornecendo informações críticas em aplicações clínicas e 

epidemiológicas, nas quais a tomada de decisão depende não apenas de 

classificações binárias, mas da estimativa precisa de risco individual. 

Em conjunto, essas métricas oferecem uma visão abrangente e complementar 

da performance de modelos de aprendizado de máquina aplicados à saúde, cobrindo 

desde a capacidade discriminatória até a calibração probabilística. A seleção e 

interpretação adequadas de cada indicador são fundamentais para garantir que as 

conclusões derivadas da modelagem sejam robustas, úteis e alinhadas às demandas 

específicas do contexto epidemiológico. Nos parágrafos seguintes, apresentam-se os 

resultados detalhados dos estados, iniciando pelo Norte (AM) e, em seguida, os 

estados selecionados do Nordeste (PE), Centro-Oeste (MS), Sudeste (RJ) e Sul (PR). 

No estado do AM, o modelo apresentou desempenho robusto, alcançando F1 

= 0,80, precisão de 1,0 e revocação de 0,67. A área sob a curva ROC foi de 1,0, 

indicando capacidade discriminatória praticamente perfeita, corroborada pelo elevado 

AUC-PR (0,95). O coeficiente de Matthews (MCC = 0,81) e a acurácia balanceada 

(0,83) também sustentaram a consistência do modelo, enquanto o baixo Brier Score 

(0,0045) revelou ótima calibração probabilística. 

Em PE, os resultados confirmaram a robustez do classificador, com F1 = 0,83, 

precisão de 1,0 e sensibilidade de 0,71. O AUC-ROC permaneceu em 1,0, 

acompanhado por um AUC-PR elevado (0,96). Os indicadores compostos também 

foram consistentes: MCC = 0,84 e acurácia balanceada = 0,86 e Brier Score de 

0,0053.  

No MS, com F1 = 0,80, precisão de 1,0 e recall de 0,67. O AUC-ROC foi de 

0,9998, praticamente equivalente ao valor máximo, e o AUC-PR atingiu 0,93. A 
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acurácia balanceada manteve-se em 0,83, enquanto o MCC foi de 0,81 e o Brier 

Score de 0,0049.  

No RJ, os indicadores também confirmaram desempenho robusto, com F1 = 

0,80, precisão de 1,0 e revocação de 0,67. O AUC-ROC foi de 1,0, indicando 

discriminação perfeita, enquanto o AUC-PR atingiu 0,97, o mais alto entre os estados 

analisados. A acurácia balanceada foi de 0,83, o MCC de 0,81 e o Brier Score de 

0,0048. 

No PR, o modelo apresentou desempenho consistente, com F1 = 0,80, 

precisão de 1,0 e recall de 0,67. O AUC-ROC  de 0,98, AUC-PR  de 0,92, acurácia 

balanceada de 0,83, o MCC em 0,81 e o Brier Score foi de 0,0058. 

No TO, o modelo obteve F1 = 0,40, precisão = 1,0, recall = 0,25, AUC-ROC = 

0,995, AUC-PR = 0,80, acurácia balanceada = 0,63, MCC = 0,50 e Brier Score = 

0,0107. 

Em GO, os resultados foram F1 = 0,85, precisão = 1,0, recall = 0,74, AUC-ROC 

= 0,998, AUC-PR = 0,92, acurácia balanceada = 0,87, MCC = 0,86 e Brier Score = 

0,0065. 

 AM PE MS RJ PR 

F1 0.80 0.83 0.80 0.80 0.80 

PRECISION 1 1 1 1 1 

RECALL 0.66 0.71 0.66 0.66 0.66 

AUCROC 1 1 0.99 1 0.98 

AUCPR 0.95 0.96 0.92 0.96 0.91 

BALANCEDACC 0.83 0.85 0.83 0.83 0.83 

MCC 0.81 0.84 0.81 0.81 0.81 

BRIER 0.004 0.005 0.004 0.004 0.005 

Tabela 8 - Resumo das métricas de performance dos modelos de machine 

learning aplicados à PNS 2019 para AM, PE, MS, RJ e PR 
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 TO GO 

F1 0.40 0.84 

PRECISION 1 1 

RECALL 0.25 0.73 

AUCROC 0.99 0.99 

AUCPR 0.80 0.91 

BALANCEDACC 0.62 0.86 

MCC 0.49 0.85 

BRIER 0.0107 0.006 

Tabela 9 - Resumo das métricas de performance dos modelos de machine 
learning aplicados à PNS 2019 para TO e GO 

 
Além das métricas tradicionais, foram utilizados indicadores de estabilidade e 

sobreposição entre execuções do modelo, fundamentais para avaliar a consistência 

dos resultados. Nesse contexto, adotou-se a análise de sobreposição das Top-K 

variáveis mais importantes, considerando valores de K pré-fixados (10 e 30). Para 

efeito de apresentação, optou-se por relatar nos resultados apenas o recorte K=30, 

em consonância com as demais análises visuais (heatmaps Top-30) e tabelas 

produzidas. Essa estratégia permitiu quantificar a reprodutibilidade das 

hierarquizações obtidas em diferentes rodadas de treinamento, evidenciando o grau 

de concordância entre execuções independentes. Valores mais elevados de 

sobreposição indicam maior robustez do modelo, ao passo que índices reduzidos 

sugerem maior variabilidade nos preditores identificados. Tal abordagem mostra-se 

particularmente relevante em cenários de grande dimensionalidade, como o presente 

estudo, em que múltiplas variáveis competem por relevância. 

Complementarmente, os índices de Jaccard — aqui representados por 

Jaccard_12, Jaccard_13 e Jaccard_23 — foram empregados para mensurar a 

similaridade entre os conjuntos de variáveis mais importantes em diferentes 

execuções do modelo. O coeficiente de Jaccard é definido como a razão entre a 

interseção e a união dos conjuntos comparados, assumindo valores entre 0 e 1.  

Valores próximos de 1 indicam alta estabilidade, ou seja, a recorrência de um 

núcleo de preditores-chave entre as rodadas, enquanto valores próximos de 0 

refletem maior dispersão e baixa sobreposição. No contexto deste trabalho, os índices 
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Jaccard_12, Jaccard_13 e Jaccard_23 referem-se, respectivamente, à comparação 

entre as execuções 1 e 2, 1 e 3, e 2 e 3. 

Essa abordagem permite não apenas avaliar a qualidade pontual dos modelos, 

mas também verificar a solidez de seus achados ao longo de diferentes execuções. 

Em estudos epidemiológicos e de predição em saúde, tal característica é essencial, 

pois a utilidade prática de um modelo não depende apenas de seu desempenho em 

uma única execução, mas da consistência com que determinados preditores 

emergem como relevantes em múltiplos cenários de análise.  

No que se refere aos indicadores de estabilidade, em todos os estados a 

análise foi conduzida considerando K=30 variáveis mais importantes, previamente 

definido como recorte para avaliação da sobreposição. 

A análise da sobreposição entre execuções, medida pelos índices de Jaccard, 

mostra que no AM, os valores foram de 0,54 (Jaccard_12), 0,62 (Jaccard_13) e 0,54 

(Jaccard_23), enquanto em PE observaram-se 0,58, 0,54 e 0,62, respectivamente. 

No MS, por outro lado, os índices oscilaram entre 0,40 e 0,46, no RJ, os valores de 

sobreposição mantiveram-se em torno de 0,54 em todas as combinações, e no PR, 

os coeficientes variaram entre 0,46 e 0,58. 

 AM PE MS RJ PR 

K 30 30 30 30 30 

Jaccard_12 0.53 0.57 0.42 0.53 0.57 

Jaccard_13 0.62 0.53 0.46 0.53 0.46 

Jaccard_23 0.53 0.62 0.39 0.53 0.50 

Tabela 10 - Métricas de estabilidade estrutural dos modelos por unidade 

federativa  

No TO, os resultados foram de 0,05 (Jaccard_12), 0,00 (Jaccard_13) e 0,03 
(Jaccard_23). Já em GO, os valores corresponderam a 0,20, 0,07 e 0,18, 
respectivamente. 

 TO GO 

K 30 30 

Jaccard_12 0.05 0.20 

Jaccard_13 0 0.07 

Jaccard_23 0.03 0.17 

Tabela 11 - Métricas de estabilidade estrutural dos modelos de TO e GO. 
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Além dos indicadores clássicos de desempenho, foram incorporadas medidas 

de concordância entre execuções, com o objetivo de avaliar a estabilidade das 

hierarquizações produzidas pelo modelo. Nesse sentido, empregou-se a correlação 

de Spearman, que compara a ordenação relativa das variáveis entre pares de 

execuções independentes. Esse coeficiente expressa a força da associação 

monotônica entre rankings, variando de −1 a 1, onde valores mais próximos da 

unidade denotam maior alinhamento entre as posições ocupadas pelas variáveis em 

cada rodada. 

De forma complementar, utilizou-se o coeficiente de concordância de Kendall 

(Kendall’s W), voltado para a análise simultânea das três execuções do modelo. 

Diferentemente do Spearman, que se restringe a comparações par-a-par, o Kendall 

W resume em um único índice o grau de homogeneidade global das classificações. 

Seus valores oscilam entre 0 (ausência de concordância) e 1 (concordância perfeita), 

permitindo aferir a robustez do conjunto de rankings de maneira integrada. Essa 

abordagem fornece uma visão mais abrangente da consistência dos resultados, 

especialmente em cenários de alta dimensionalidade, nos quais múltiplas variáveis 

disputam relevância. 

No Amazonas, os coeficientes de Spearman variaram de 0,49 a 0,52 entre as 

execuções, enquanto o Kendall’s W atingiu 0,65. Em Pernambuco, observaram-se 

valores de Spearman entre 0,53 e 0,56, acompanhados de Kendall’s W igual a 0,68. 

No Mato Grosso do Sul, os índices de Spearman oscilaram de 0,37 a 0,44, com 

Kendall’s W de 0,58. No Rio de Janeiro, os coeficientes de Spearman situaram-se 

entre 0,54 e 0,59, e o Kendall’s W foi de 0,70. Resultados próximos foram encontrados 

no Paraná, com Spearman variando de 0,53 a 0,59 e Kendall’s W igualmente em 0,70. 

 

 AM PE MS RJ PR 

Spearman_rho12 0.514 0.546 0.371 0.577 0.578 

Spearman_rho13 0.518 0.529 0.442 0.589 0.594 

Spearman_rho23 0.489 0.563 0.373 0.536 0.532 

Kendall_W 0.652 0.684 0.577 0.702 0.696 

Tabela 12 - Estabilidade dos rankings de variáveis entre execuções do 
Random Forest, expressa pelos coeficientes de Spearman (ρ) e Kendall’s W nos 
estados do AM, PE, MS, RJ e PR. 
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No TO, os coeficientes de Spearman variaram de 0,76 a 0,79 entre as 

execuções, enquanto o Kendall’s W atingiu 0,85. Em Goiás, observaram-se valores 

de Spearman entre 0,78 e 0,78, acompanhados de Kendall’s W de 0,85. 

 TO GO 

Spearman_rho12 0.773 0.779 

Spearman_rho13 0.765 0.781 

Spearman_rho23 0.789 0.782 

Kendall_W 0.850 0.853 

Tabela 13 - Estabilidade dos rankings de variáveis entre execuções do 
Random Forest, expressa pelos coeficientes de Spearman (ρ) e Kendall’s W nos 
estados do TO e GO 

8.Discussão 

A interpretação dos achados deste estudo requer atenção especial aos 

aspectos metodológicos que influenciam diretamente a robustez e a aplicabilidade 

dos modelos preditivos desenvolvidos. Em análises baseadas em grandes bases 

populacionais, como a PNS 2019, não apenas a escolha das variáveis importa, mas 

também a compreensão da natureza de cada uma delas e de sua relação temporal e 

causal com o desfecho estudado (James Ezeh et al., 2024; Patharkar et al., 2024). 

Essa reflexão é particularmente relevante quando se trata de eventos 

complexos como o AVC, cujo diagnóstico e consequências podem estar associados 

a múltiplos fatores(Feigin; Norrving; Mensah, 2017). Entre os cuidados necessários 

está a distinção entre variáveis que atuam como potenciais preditoras e aquelas que, 

na realidade, são consequência ou parte da definição do próprio evento (Shmueli, 

2010).  Esse aspecto ganha relevância ao considerar variáveis relacionadas à idade, 

frequentemente incluídas em análises de risco de AVC, mas que exigem uma 

avaliação criteriosa quanto à sua adequação no contexto preditivo.  

A análise do desempenho dos modelos em diferentes estados revelou não 

apenas métricas elevadas de acurácia, mas também nuances importantes sobre a 

aplicação prática do aprendizado de máquina em epidemiologia populacional. A 

adoção da estratégia de execução mínima — sem reexecuções destinadas à 

otimização individual — mostrou-se acertada, pois garantiu maior comparabilidade 

entre as regiões e evitou o risco de sobreajuste, comum em análises excessivamente 

calibradas a um contexto/estado específico. Essa decisão metodológica permitiu 
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observar com mais clareza a robustez da abordagem, destacando que os bons 

resultados obtidos não dependem de ajustes finos, mas sim da consistência da 

técnica utilizada e da qualidade dos dados da PNS-2019. 

No conjunto dos estados analisados, observou-se desempenho elevado e 

consistente: em todos os casos, a precisão atingiu 1,0, indicando ausência de falsos 

positivos. Essa característica, aliada a valores de F1 variando entre 0,80 e 0,83, 

sugere que as diferenças se concentraram sobretudo na capacidade de sensibilidade, 

que oscilou entre 0,67 e 0,71. Os resultados de AM, RJ e PR, por exemplo, mostraram 

padrão semelhante (F1 = 0,80; sensibilidade = 0,67), enquanto em PE houve um leve 

ganho de sensibilidade (0,71), refletindo-se no F1 mais alto (0,83). 

A incorporação de TO e GO, entretanto, evidenciou contrastes importantes. No 

TO, o desempenho foi substancialmente inferior, com F1 = 0,40 e sensibilidade de 

apenas 0,25, em que pese a precisão de 1,0. Esse desequilíbrio demonstra maior 

fragilidade do modelo nesse estado, mesmo com valores elevados de AUC-ROC 

(0,995) e AUC-PR (0,80). Já em GO, o classificador obteve um dos melhores 

desempenhos da análise, com F1 = 0,85, sensibilidade de 0,74 e discriminação 

praticamente perfeita (AUC-ROC = 0,998; AUC-PR = 0,92), situando-se entre os 

estados mais robustos. 

As curvas de desempenho discriminatório reforçam esse quadro. O AUC-ROC 

manteve-se em valores praticamente perfeitos em todos os estados, chegando a 1,0 

em AM, PE e RJ, e muito próximo disso em MS (0,9998), GO (0,998) e TO (0,995), 

enquanto no PR o valor foi ligeiramente menor (0,98). O AUC-PR apresentou 

variações mais expressivas: no RJ atingiu 0,97, o maior entre os avaliados, seguido 

de perto por GO (0,92), enquanto no TO registrou 0,80, o valor mais baixo. Esses 

resultados demonstram que, embora a discriminação entre classes tenha se mantido 

em patamares excelentes, nuances relacionadas ao equilíbrio entre precisão e 

sensibilidade afetam o desempenho preditivo em contextos distintos. 

Os indicadores compostos — MCC (≈0,81–0,86, com exceção do TO = 0,50), 

acurácia balanceada (≈0,83–0,87, contra 0,63 em TO) e Brier Score (≈0,0045–0,0065, 

contra 0,0107 em TO) — corroboraram a robustez geral da técnica, destacando boa 

calibração probabilística em quase todos os cenários. Ainda assim, o desempenho 

destoante do TO sugere que a limitação não se deve à técnica em si, mas a 

particularidades da base de dados, que podem incluir baixa representatividade 

amostral ou inconsistências de preenchimento. Em contrapartida, GO se sobressaiu 



75 
 

como um dos estados de maior consistência, com métricas superiores e 

comportamento estável, reforçando que a robustez do modelo pode emergir sempre 

que as condições de qualidade e estruturação dos dados são mais favoráveis. 

No que se refere à estabilidade da hierarquização de preditores, a avaliação 

foi realizada considerando o recorte fixo das Top-30 variáveis mais relevantes, 

aplicado de forma idêntica em todos os estados. A análise dos coeficientes de Jaccard 

revelou contrastes interessantes: enquanto AM, PE e RJ mostraram sobreposições 

em torno de 0,54 a 0,62, sugerindo consistência moderada entre execuções, o MS 

apresentou valores mais baixos (0,40–0,46), apontando para maior variabilidade. Já 

no PR, os índices oscilaram entre 0,46 e 0,58, situando-se em posição intermediária.  

No TO, a baixa performance geral refletiu-se também em menor 

reprodutibilidade do ranking, sugerindo instabilidade estatística estrutural. Em GO, 

por sua vez, a estabilidade elevada reforçou o bom desempenho observado, embora 

isso não elimine possíveis limitações ligadas ao contexto amostral. 

Complementarmente, a análise baseada nos coeficientes de Spearman e no 

Kendall’s W trouxe evidências adicionais sobre a consistência dos rankings de 

importância. Em AM, PE e RJ, os valores de Spearman variaram entre 0,49 e 0,59, 

acompanhados de Kendall’s W entre 0,65 e 0,70, configurando estabilidade 

moderada. No MS, observaram-se os menores índices (Spearman entre 0,37 e 0,44; 

Kendall’s W = 0,58), sinalizando maior instabilidade na ordenação das variáveis. Em 

contrapartida, RJ e PR se destacaram por apresentarem os maiores níveis de 

concordância (Kendall’s W = 0,70). 

Além disso, os resultados de TO e GO reforçaram, em um primeiro momento, 

a robustez da abordagem: nesses estados, os coeficientes de Spearman 

permaneceram consistentemente elevados (≈0,76–0,79), acompanhados dos 

maiores valores de Kendall’s W observados no estudo (≈0,85). Contudo, essa 

aparente estabilidade deve ser interpretada de forma distinta em cada caso. No TO, 

a estabilidade dos rankings esconde fragilidades conceituais, já que as variáveis 

selecionadas apresentaram correlações próximas de zero e ausência de 

agrupamentos funcionais, sugerindo que o problema está na qualidade e estrutura da 

base de dados. Em GO, por outro lado, o alto nível de concordância parece refletir de 

fato um ambiente de dados mais bem estruturado, ainda que passível de algumas 

limitações amostrais. 
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Assim, enquanto no TO os resultados apontam para um cenário de 

estabilidade aparente, mas de baixa relevância substantiva, no GO a consistência 

reflete um desempenho sólido e representativo. Esse contraste evidencia que os 

problemas identificados são de natureza distinta: no primeiro caso, relacionados a 

fragilidades estatísticas e informacionais; no segundo, a possíveis restrições pontuais 

de representatividade, sem comprometer a robustez geral do modelo. 

Os resultados evidenciam que a aplicação do Random Forest aos microdados 

da PNS-2019 se mostrou consistente e robusta em diferentes regiões do Brasil, com 

padrões de desempenho elevados e replicáveis. As variações observadas entre os 

estados não comprometem a solidez da abordagem, mas acrescentam camadas de 

interpretação importantes, sugerindo que, mesmo em um quadro de estabilidade 

metodológica, há espaço para investigações futuras sobre como fatores regionais 

modulam a previsibilidade dos modelos em saúde populacional.  

Além disso, a escolha por trabalhar com um estado de cada região foi essencial 

para captar a heterogeneidade territorial do Brasil. Essa estratégia mostrou como 

diferenças em perfis sociodemográficos, clínicos e de acesso a serviços podem 

influenciar marginalmente as métricas de desempenho, sem comprometer a 

estabilidade geral dos modelos. Assim, torna-se possível identificar não apenas a 

validade global da metodologia, mas também levantar hipóteses sobre variações 

regionais que poderão ser aprofundadas em análises futuras. 

8.1 Diferenciação entre variáveis preditoras e consequentes: o caso das 

variáveis relacionadas à idade no estudo de AVC 

Em estudos preditivos baseados em dados populacionais, como os da PNS 

2019, é fundamental distinguir variáveis que antecedem o desfecho daquelas que são 

consequência ou fazem parte da definição do próprio evento (James Ezeh et al., 2024; 

Patharkar et al., 2024; Shmueli, 2010).  

Essa separação é especialmente importante quando o objetivo é construir 

modelos de aprendizado de máquina, como Random Forest, para prever desfechos 

clínicos como o diagnóstico de AVC (Marketou et al., 2022).  

A utilização indevida de variáveis consequentes pode gerar data leakage — ou 

vazamento de informação — comprometendo a validade preditiva do modelo (Starcke 

et al., 2025a). Entre as variáveis frequentemente relacionadas ao risco de AVC estão 
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aquelas associadas à idade (Li et al., 2017; Soto-Cámara et al., 2020). Contudo, nem 

todas as variáveis de idade disponíveis no banco de dados são apropriadas para uso 

como preditoras. Abaixo detalhamos a avaliação de três variáveis distintas: 

 Idade atual do entrevistado 

A idade atual do entrevistado representa a idade cronológica no momento da 

coleta dos dados. Trata-se de uma variável anterior ao desfecho, o que a caracteriza 

como uma variável preditora legítima. Epidemiologicamente, a idade é um fator de 

risco amplamente estabelecido para AVC, com aumento significativo da incidência a 

partir da sexta década de vida (Soto-Cámara et al., 2020). 

Além de seu respaldo clínico, a idade apresenta ampla variabilidade entre os 

indivíduos, o que favorece sua utilização em modelos baseados em árvore de 

decisão, como Random Forest, permitindo uma maior capacidade de divisão das 

amostras em subgrupos informativos (Venkatasubramaniam et al., 2017). Assim, sua 

inclusão como variável independente é recomendada tanto do ponto de vista técnico 

quanto interpretativo. 

 Ano de nascimento 

O ano de nascimento também representa uma informação coletada antes do 

desfecho. No entanto, ele costuma ser redundante em relação à idade, uma vez que 

a idade geralmente é derivada diretamente a partir do ano de nascimento subtraído 

da data da entrevista. O uso simultâneo das duas variáveis pode causar colinearidade 

e distorcer a análise de importância relativa no modelo, especialmente quando 

variáveis contínuas com maior amplitude numérica dominam os critérios de divisão 

das árvores. 

Ainda assim, o ano de nascimento pode ter utilidade analítica em contextos 

específicos — por exemplo, quando o objetivo for estudar efeitos de coorte ou de 

geração, ao agrupar indivíduos por períodos históricos de nascimento. Fora desse 

contexto, sua inclusão como preditor numérico não oferece vantagem adicional em 

relação à idade. 

 Idade ao diagnóstico de AVC 

Diferentemente das duas anteriores, esta variável refere-se à idade que o 

indivíduo tinha quando recebeu o diagnóstico de AVC. Por definição, ela só é 

informada por respondentes que já relataram ter tido um AVC, permanecendo 
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ausente ou nula para todos os demais. Isso a torna uma variável subsequente ao 

desfecho, ou seja, uma consequência, e não uma causa (Chowdhury; Turin, 2020). 

Utilizar essa variável como preditora em um modelo de classificação (teve ou 

não teve AVC) resulta em um erro metodológico grave: o modelo pode aprender que 

a simples presença ou ausência de valor nessa coluna já indica o resultado da variável 

dependente (Gorelick, 2006). Essa violação do princípio de temporalidade dos dados 

compromete totalmente a validade do modelo, pois ele passa a fazer predições 

baseadas em informações que, na prática, não estariam disponíveis no momento da 

tomada de decisão. 

Essa situação caracteriza um típico caso de data leakage, e, portanto, a 

variável "idade ao diagnóstico de AVC" não deve ser incluída em modelos preditivos. 

Seu uso é mais adequado em análises descritivas da população que já sofreu AVC, 

ajudando a identificar perfis clínicos ou padrões etários associados ao evento (Starcke 

et al., 2025b). 

A correta distinção entre variáveis preditoras e variáveis consequentes é 

essencial para a construção de modelos válidos e interpretáveis (Kapoor; Narayanan, 

2023). Embora variáveis relacionadas à idade sejam fundamentais na análise do risco 

de AVC, é necessário compreender suas diferentes funções dentro da base de dados. 

Enquanto a idade atual é uma preditora válida e informativa, a idade ao 

diagnóstico deve ser excluída dos modelos preditivos por representar uma informação 

posterior ao evento. Já o ano de nascimento pode ser utilizado de forma alternativa 

ou contextual, desde que sua relação com a idade seja considerada. Essa avaliação 

criteriosa fortalece a consistência do modelo, evita viés técnico e contribui para 

resultados mais confiáveis (Patharkar et al., 2024). 

8.2 Relação entre Explicação, Predição e o Princípio da Temporalidade 

das Variáveis 

A distinção entre variáveis preditoras e consequentes, previamente discutida, 

é reforçada por Shmueli (2010), que diferencia de forma sistemática os objetivos de 

explicação e predição. Enquanto abordagens explicativas buscam compreender 

relações causais e mecanismos subjacentes, modelos preditivos priorizam a 

capacidade de antecipar eventos futuros com base em padrões extraídos dos dados. 
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Em análises preditivas na área da saúde, o respeito ao princípio da 

temporalidade das variáveis é fundamental para a validade metodológica. A utilização 

de informações obtidas apenas após a ocorrência do evento — como medidas 

clínicas ou funcionais registradas exclusivamente em indivíduos já diagnosticados — 

caracteriza data leakage, situação na qual o modelo é treinado com dados 

indisponíveis no momento real de tomada de decisão (ocasião do AVC). Essa prática 

gera métricas de desempenho artificialmente elevadas e compromete a capacidade 

de generalização do modelo, resultando em predições que, na prática, não são 

prospectivas, mas retrospectivas. 

Esse risco se intensifica quando a base de dados apresenta lacunas relevantes 

em variáveis coletadas antes do desfecho, como exames laboratoriais, hábitos de 

vida ou histórico de doenças crônicas, levando o algoritmo a priorizar variáveis 

temporariamente posteriores ao evento. Essa dependência de informações pós-

desfecho desloca o foco preditivo para um reconhecimento de casos já consolidados, 

alterando a natureza da análise. 

A observação de padrões regionais demonstra que, em determinadas 

localidades, variáveis pós-desfecho assumem papel central na estrutura do modelo, 

sinalizando a necessidade de avaliação crítica não apenas do desempenho 

estatístico, mas também da relevância temporal e clínica das variáveis utilizadas. 

Essa análise criteriosa assegura que a acurácia reportada seja reflexo de uma 

verdadeira capacidade de previsão antecipada, e não de um ajuste enviesado a 

dados retrospectivos. 

8.3 Análise Comparativa das Variáveis Mais Relevantes para Predição de 

AVC nas Regiões Brasileiras 

8.3.1 Região Norte 

Principais variáveis recorrentes (sem TO) 

 Idade atual e idade no diagnóstico do AVC 

 Rendimento domiciliar per capita 

 Grau de limitação funcional pós-AVC 

 Acompanhamento de saúde e reabilitação (dieta, fisioterapia, medicamentos) 
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Na Região Norte, a análise dos modelos revela um padrão marcadamente 

influenciado por variáveis associadas ao período posterior ao evento do AVC. 

Predominam entre as mais relevantes a idade ao diagnóstico, o grau de limitação 

funcional e o uso de estratégias de reabilitação e medicação. Esses elementos 

sugerem que o modelo está aprendendo a partir de registros consolidados da 

condição clínica, o que limita sua capacidade de prever o evento de forma antecipada. 

Em outras palavras, o modelo opera mais como um classificador de casos já ocorridos 

do que como uma ferramenta preditiva em sentido estrito. 

A ausência quase sistemática de informações sobre exames laboratoriais, 

hábitos de vida e histórico de doenças crônicas, esperadas em análises preditivas de 

saúde, aponta para lacunas importantes na base de dados da região (Bensenor et al., 

2015b). Essa ausência pode ser explicada por duas possibilidades complementares: 

a baixa taxa de preenchimento desses campos ou a baixa variabilidade real dessas 

informações dentro da população, o que afeta sua significância estatística nas 

análises automatizadas. 

Contudo, ao se excluir o estado do Tocantins (TO), observa-se uma estrutura 

mais coesa e consistente entre os demais estados da Região Norte. As variáveis 

emergentes mantêm coerência temática, combinando dados sociodemográficos com 

condições clínicas e funcionais associadas ao AVC, compondo um núcleo analítico 

robusto. Nota-se, por exemplo, a recorrência de indicadores ligados à gravidade 

funcional do derrame e às práticas de tratamento, como dieta específica e uso de 

aspirina, sugerindo uma leitura fiel do fenômeno a partir das variáveis disponíveis. 

8.3.1.1 Impacto da inclusão do Tocantins (TO) 

A inclusão dos dados do TO, no entanto, altera sensivelmente esse panorama. 

Nenhuma variável atinge o limiar de presença em mais de 90% dos estados da Região 

Norte quando o TO é considerado. Essa quebra de consistência estatística reflete-se 

diretamente na performance do modelo: há diluição dos padrões robustos 

previamente observados, instabilidade na lista de variáveis mais relevantes e 

enfraquecimento da capacidade do modelo de capturar sinais consistentes em nível 

regional.  

Essa instabilidade é confirmada ao se observar a matriz de correlação das 30 

variáveis mais importantes para o TO (Figura 8). Diferente do que se esperaria de 

uma base de dados bem estruturada como o do AM (Figura 7) — com blocos ou 
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clusters de variáveis correlacionadas representando domínios temáticos coerentes 

(como saúde funcional, renda, ocupação etc.) —, a matriz revela um padrão de 

correlação disperso e desorganizado.  

Predomina um mar de correlações próximas de zero, com escassa presença de 

relações fortes ou moderadas entre variáveis. A maioria das correlações paira entre 

0,1 e -0,1, indicando que as variáveis selecionadas como “mais importantes” não 

compartilham informações estatisticamente relevantes entre si. Além disso, aparecem 

correlações negativas pontuais e fracas, muitas vezes entre variáveis sem relação 

teórica clara, o que reforça a hipótese de ruído ou inconsistência na base. 

Outro ponto crítico é a ausência de qualquer estrutura de agrupamento. Em 

estados com dados consistentes, é comum observar agrupamentos funcionais entre 

variáveis relacionadas ao mesmo eixo de análise (ex: autonomia funcional, condição 

laboral, comorbidades).  

 

Figura 7 - Correlação das 30 variáveis mais significativas do AM. 

 

No TO, tais agrupamentos são inexistentes. Cada variável parece atuar 

isoladamente, sem formar um núcleo de informações que reflita um fenômeno clínico 
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ou sociodemográfico robusto. Isso compromete tanto a confiabilidade dos resultados 

quanto a reprodutibilidade dos achados (Vigneau, 2020). 

Esses problemas sugerem causas técnicas e estruturais importantes, como 

baixa variabilidade nas respostas, excesso de valores constantes (como zeros), 

falhas na codificação ou baixo preenchimento de campos (Nijman et al., 2022). Tais 

características reduzem drasticamente a efetividade dos algoritmos de importância 

relativa, como aqueles empregados nas abordagens de Random Forest, e 

comprometem a legitimidade estatística da seleção das variáveis. 

 

Figura 8 - Correlação das 30 variáveis mais significativas de TO. 

 

 

Diante desse cenário, os modelos construídos para a Região Norte sem o 

Tocantins tendem a apresentar melhor desempenho e maior robustez, ainda que se 

restrinjam majoritariamente à identificação de casos confirmados, não à predição 

antecipada. Isso indica a necessidade de ações estruturais voltadas à melhoria da 

coleta de dados em saúde populacional, com ênfase na atenção primária, na 
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informatização dos registros e na ampliação da captação de informações clínicas e 

preventivas (Yuen et al., 2023).  

Para o caso específico do Tocantins, recomenda-se uma análise técnica 

aprofundada da estrutura de codificação e preenchimento da base de dados, uma vez 

que sua inclusão compromete de maneira significativa os padrões estatísticos da 

região como um todo. 

8.3.2 Região Nordeste 

Principais variáveis recorrentes 

 Ano de nascimento e idade atual 

 Ocupação 

 Diagnóstico de infarto/AVC prévio 

 Limitação funcional 

 Reabilitação: fisioterapia, dieta, medicamentos 

 Acompanhamento com profissional de saúde 

A Região Nordeste apresenta um perfil de variáveis semelhante ao observado 

na Região Norte, com destaque para informações relacionadas ao evento do AVC e 

ao seu manejo clínico e funcional (Feigin; Norrving; Mensah, 2017). Idade, diagnóstico 

de infarto/AVC e grau de limitação funcional seguem como pilares informacionais 

centrais nos modelos treinados para os estados nordestinos.  

No entanto, o Nordeste diferencia-se ao incorporar, de forma mais evidente, 

marcadores socioeconômicos, especialmente os relacionados ao trabalho e à 

ocupação (Pereira; Queiroz, 2023). 

Variáveis como “cargo ou função exercida” emergem com frequência relevante, 

refletindo não apenas a diversidade laboral da região, mas também possíveis 

vulnerabilidades associadas ao perfil ocupacional.  

Essa presença recorrente pode estar associada à alta informalidade e à 

prevalência de atividades autônomas ou de baixa proteção trabalhista — 

características históricas do mercado de trabalho nordestino. Como consequência, o 

modelo parece captar, de maneira indireta, aspectos de risco social que não estão 
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necessariamente associados a condições clínicas, mas sim à estrutura 

socioeconômica do indivíduo (Pereira; Queiroz, 2023). 

O cruzamento entre variáveis funcionais (limitação, reabilitação) e 

ocupacionais oferece um retrato mais complexo e contextualizado da condição de 

saúde da população (Da Silveira et al., 2010). Isso amplia ligeiramente a profundidade 

analítica do modelo, ainda que a maioria das variáveis identificadas siga ancorada em 

informações retrospectivas — ou seja, após a ocorrência do AVC. 

O modelo da Região Nordeste demonstra uma leve expansão em relação ao 

modelo do Norte, incorporando dimensões socioeconômicas relevantes, mas ainda 

depende, em larga medida, de variáveis que descrevem o evento já ocorrido. A 

presença de dados sobre ocupação e reabilitação reforça a necessidade de 

integração entre bases de dados de saúde e trabalho, permitindo análises mais 

abrangentes e intervenções preventivas mais eficazes. 

Adicionalmente, a ausência de marcadores laboratoriais e de estilo de vida entre 

as variáveis mais importantes evidencia uma lacuna crítica na coleta de dados 

preventivos (Da Silveira et al., 2010). Para ampliar o potencial preditivo da 

modelagem, seria fundamental investir em melhorias na cobertura e qualidade dessas 

informações, promovendo uma maior articulação entre vigilância epidemiológica, 

atenção primária e indicadores sociais de risco. 

8.3.3 Região Centro-Oeste 

Principais variáveis recorrentes 

 Idade no diagnóstico do AVC 

 Grau de limitação funcional 

 Adoção de dieta como forma de reabilitação 

A análise das variáveis mais importantes na Região Centro-Oeste revela um 

padrão limitado de recorrência estatística. A maioria dos modelos é sustentada por 

variáveis diretamente ligadas ao pós-evento — como idade ao diagnóstico, limitação 

funcional e estratégias de reabilitação.  

Esse conjunto reduzido pode ser parcialmente explicado pela influência 

desproporcional do estado de Goiás (GO), responsável por cerca de 25% da base 

regional (um dos quatro entes federativos da região).  
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A matriz de correlação referente às 30 variáveis mais relevantes identificadas para 

GO (Figura 9) evidencia a origem dessa limitação. O gráfico revela um padrão 

irregular, com múltiplas áreas sem correlação significativa entre variáveis relevantes. 

Há grande concentração de valores baixos ou próximos de zero fora da diagonal 

principal, indicando fraca co-ocorrência entre as variáveis destacadas como 

importantes. Além disso, a distribuição das correlações aparenta ser ruidosa e 

aleatória, sem agrupamentos tematicamente coerentes — o que sugere ausência de 

estrutura ou coerência interna nos dados.  

Observam-se ainda alguns blocos de correlação local elevada (ex: entre Q070, 

Q073 e Q07208), o que pode indicar colinearidade entre variáveis derivadas de um 

mesmo domínio (idade e condição pós-AVC). Porém, fora esse pequeno núcleo, as 

demais variáveis mostram relações pouco expressivas entre si, reforçando a hipótese. 

Essa instabilidade interna compromete a repetibilidade dos resultados. Entre 

diferentes execuções do modelo, há baixa permanência das mesmas variáveis 

quando avaliadas as 10 variáveis mais importantes, o que dificulta análises mais 

robustas e comparações interregionais. A inclusão de GO no cálculo das recorrências 

regionais distorce os achados dos demais estados, reduzindo a diversidade 

informacional e mascarando padrões consistentes. 

8.3.3.1 Comparação com Mato Grosso (MT) 

Ao observar a matriz de correlação do estado do MT (Figura 10), nota-se uma 

estrutura significativamente mais estável e coerente: 

 Há agrupamentos temáticos bem definidos. Por exemplo, o bloco de variáveis 

Q07209 a Q07213 (reabilitação e medicações) apresenta correlações 

cruzadas fortes e consistentes. 

 Variáveis clínicas e funcionais aparecem integradas a domínios como 

comorbidades (J007), condições socioeconômicas (ex: K010, K022) e dados 

de mobilidade ou hábitos. 

 Correlações intermediárias entre domínios diferentes sugerem que os dados 

estão captando relações reais e multidimensionais, em vez de padrões 

aleatórios ou ruído. 
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 A distribuição das correlações é mais rica e densa que em GO, com menor 

incidência de valores nulos ou negativos extremos. 

Figura 9 - Correlação das 30 variáveis mais significativas do GO. 

 

Esse contraste destaca como MT apresenta uma base estatística mais 

madura, permitindo ao modelo captar relações complexas entre diferentes aspectos 

da vida do indivíduo e sua condição pós-AVC. A estrutura da matriz de correlação 

indica que o modelo aplicado no estado consegue dialogar com múltiplas dimensões 

— clínica, funcional, ocupacional e socioeconômica. 

Diferenças observadas ao remover Goiás (GO) 

A exclusão de GO dos cálculos regionais gera melhorias evidentes: 

 Maior estabilidade entre execuções: As variáveis-chave se repetem com 

maior regularidade. 

 Aumento da diversidade temática: Além das variáveis clínicas, surgem 

indicadores de renda, trabalho, mobilidade e saúde preventiva. 
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 Eliminação de ruídos técnicos: As anomalias observadas na matriz de 

GO, como correlações infladas artificialmente ou colunas quase planas, 

desaparecem. 

 A exclusão de GO dos cálculos regionais gera melhorias evidentes: 

 Maior estabilidade entre execuções: As variáveis-chave se repetem com 

maior regularidade. 

Exemplos de variáveis que surgem com a remoção de GO 

 Indicadores ocupacionais (ex: atividade do negócio, vínculo formal) 

 Tempo de deslocamento ao trabalho 

 Renda domiciliar per capita 

 Acompanhamento contínuo com profissional de saúde 

 Medidas associadas a reabilitação funcional 

Figura 10 - Correlação das 30 variáveis mais significativas do MT. 
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A comparação entre GO e MT evidencia como diferentes padrões estruturais dos 

dados impactam diretamente os resultados analíticos. Em MT, observa-se o 

comportamento mais esperado: um pequeno núcleo de variáveis de alta relevância 

sustentando o modelo, seguido por uma longa cauda de preditores secundários, o 

que confere clareza na hierarquização e maior confiabilidade interpretativa. Já em 

GO, o modelo atribuiu importâncias elevadas e relativamente homogêneas a muitas 

variáveis, refletindo um cenário de redundância excessiva, no qual diferentes 

preditores captam informações muito semelhantes, dificultando a distinção de quais 

fatores são, de fato, mais centrais. Esse “achatamento” compromete a robustez da 

análise regional, uma vez que a estabilidade observada nos rankings não se traduz 

necessariamente em maior capacidade explicativa. 

Na Região Centro-Oeste, portanto, enquanto MT se apresenta como um caso de 

hierarquização consistente, GO revela limitações ligadas à redundância e 

sobreposição informacional. Situação distinta ocorre em TO, onde o problema não é 

a redundância, mas a fragilidade informacional: a ausência de estrutura estatística e 

de variabilidade adequada leva a importâncias artificiais e homogêneas, resultando 

em estabilidade ilusória e baixo desempenho preditivo. Esses dois estados, por 

motivos diferentes, foram os únicos identificados no estudo em que o 

comprometimento estrutural da base de dados afetou de forma significativa tanto a 

robustez quanto a interpretabilidade dos modelos regionais. 

8.3.4 Região Sudeste 

Principais variáveis recorrentes 

A Região Sudeste apresentou a maior diversidade de variáveis relevantes dentre 

todas as regiões analisadas, conforme evidenciado na Figura 11, que ilustra a matriz 

de correlação das 30 variáveis de maior importância identificadas para o estado de 

MG.  

Dentre os itens mais frequentes, observam-se desde indicadores 

sociodemográficos amplos até variáveis clínicas e funcionais altamente específicas. 

Entre os principais fatores que figuraram nos modelos estão: 

 Rendimento domiciliar per capita e quantidade de moradores, marcando o 

pano de fundo socioeconômico do domicílio; 
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 Posses do domicílio, como a presença de computador, funcionando como 

indicador indireto de renda e acesso à informação; 

 Altura, peso e exames laboratoriais (colesterol, glicemia, PA), que refletem 

uma base de dados com bom preenchimento de informações de saúde 

preventiva; 

 Grau de dificuldade funcional e uso de transporte ou ida ao médico, 

indicando aspectos da autonomia e do uso de serviços de saúde; 

 Condições pré-existentes, como infarto, diabetes e hipertensão, compondo 

o perfil clínico de risco do indivíduo; 

 Ocupação e rendimento do trabalho, conectando a análise com a inserção 

socioeconômica mais ampla; 

 Idade ao diagnóstico e grau de limitação funcional pós-AVC, marcadores 

diretos do desfecho de interesse. 

Figura 11 - Correlação das 30 variáveis mais significativas de MG. 

 

Ao contrário de outras regiões onde o modelo tende a depender quase 

exclusivamente de variáveis pós-evento, como reabilitação e grau de limitação, o 

Sudeste oferece ao modelo insumos mais ricos e diversificados. Essa característica 
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permite à inteligência artificial detectar fatores de risco reais e antecipatórios, em vez 

de apenas reconhecer a existência consolidada de um AVC. 

A estrutura do modelo treinado com os dados do Sudeste é composta por 

diferentes dimensões de análise: 

1. Eixo socioeconômico: A presença de variáveis como renda per capita, 

número de moradores e posse de bens demonstra uma forte influência das 

condições estruturais da vida cotidiana na construção do risco. 

2. Eixo clínico-funcional: A recorrência de exames laboratoriais, doenças 

prévias e dados funcionais sugere que o modelo consegue capturar o 

histórico de saúde de forma robusta. 

3. Eixo comportamental e de acesso à saúde: A frequência de uso de 

transporte, ida ao médico e inserção ocupacional expande ainda mais a 

capacidade de previsão, conectando hábitos, mobilidade e serviço de 

saúde. 

Essa pluralidade de indicadores garante um modelo mais sensível e generalizável, 

com potencial para identificar sinais precoces de vulnerabilidade, e não apenas suas 

consequências. 

A Região Sudeste demonstra uma estrutura de dados mais completa, coerente e 

padronizada, o que impacta diretamente a qualidade dos resultados analíticos. A 

uniformidade nos registros — tanto nos domínios clínicos quanto nos 

socioeconômicos — sugere: 

 Maior efetividade na capacitação dos agentes de coleta, indicando domínio 

sobre o instrumento da pesquisa; 

 Maior familiaridade da população com os itens do questionário, o que pode 

estar relacionado a níveis mais altos de escolaridade e acesso à informação; 

 Menor incidência de valores ausentes ou mal preenchidos, permitindo ao 

modelo encontrar padrões reais e não artificiais. 

8.3.5 Região Sul 

Principais variáveis recorrentes 

A análise das variáveis mais relevantes na Região Sul evidencia uma composição 

equilibrada entre fatores clínicos, ocupacionais e de estilo de vida, conforme ilustrado 



91 
 

na Figura 12, que apresenta as 30 variáveis de maior importância identificadas para 

o estado do RS.  

Entre os itens que mais frequentemente figuram nas primeiras posições dos 

modelos regionais, destacam-se: 

 Idade atual e ano de nascimento, que permanecem como pilares do perfil 

de risco; 

 Características ocupacionais, como formalização do trabalho (carteira 

assinada), número de horas trabalhadas e função exercida, compondo uma 

camada de análise socioeconômica com especial riqueza; 

 Indicadores clínicos preventivos, como exames laboratoriais (níveis de 

glicemia, colesterol e PA); 

 Hábitos de vida, notadamente o consumo de álcool e a frequência de 

consultas médicas regulares; 

 Variáveis funcionais, ligadas à autonomia e capacidade de realizar tarefas 

do dia a dia — como sair de casa sozinho, vestir-se ou fazer compras. 

Figura 12 - Correlação das 30 variáveis mais significativas de RS. 
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O Sul apresenta uma estrutura de dados mais integrada e prospectiva, quando 

comparado às outras regiões. O modelo consegue captar com maior sensibilidade 

indicadores comportamentais, funcionais e ocupacionais, compondo um retrato mais 

holístico do risco populacional. 

A capacidade de mapear variáveis como tipo e frequência de consumo de álcool, 

autonomia para tomar medicamentos ou habilidade para se locomover sem ajuda 

aponta para uma leitura mais refinada do cotidiano do indivíduo, permitindo antecipar 

quadros de fragilidade ou risco social.  

Soma-se a isso a forte presença de variáveis de saúde ocupacional, que ajudam 

a entender as condições laborais como possíveis gatilhos ou fatores protetores para 

eventos vasculares. 

O padrão identificado na Região Sul reforça a ideia de um modelo com maior 

maturidade em termos de vigilância funcional e saúde preventiva. Entre os principais 

desdobramentos, destacam-se: 

 Presença sistemática de variáveis laboratoriais e de rotina médica, sinalizando 

bom acesso ao sistema de saúde e preenchimento regular dos campos 

clínicos; 

 Integração entre dimensões sociais, clínicas e comportamentais, permitindo 

identificar grupos em situação de vulnerabilidade não apenas física, mas 

também funcional e social; 

 Potencial de aplicação mais preditiva e menos tautológica, já que o modelo 

depende menos de indicadores diretamente derivados do diagnóstico de AVC 

e mais de sinais de risco presentes antes da ocorrência do evento. 

8.4 Lições Regionais sobre Dados e Predição de AVC no Brasil 

A análise regional dos dados relacionados ao AVC revela disparidades 

significativas na qualidade, completude e natureza das variáveis mais relevantes nos 

modelos de correlação. A forma como cada região se destaca — ou falha — na 

entrega de dados confiáveis oferece importantes aprendizados sobre os limites e 

potencialidades da vigilância em saúde populacional no Brasil. 
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8.5 Diferenças entre regiões: entre ruídos e riqueza informacional 

Enquanto regiões como Sudeste e Sul se sobressaem pela riqueza e 

diversidade de variáveis — abrangendo desde aspectos clínicos até socioeconômicos 

e de funcionalidade —, outras como Norte e Centro-Oeste enfrentam graves desafios 

estruturais nos dados. O Nordeste aparece em uma posição intermediária, revelando 

sinais promissores, mas ainda muito ancorados em variáveis retrospectivas (pós-

evento). 

As regiões Sudeste e Sul oferecem um retrato mais completo da realidade dos 

pacientes e seus contextos, com variáveis como altura, peso, histórico clínico 

(hipertensão, diabetes), frequência de exames laboratoriais, grau de dificuldade para 

atividades do dia a dia, posse de bens, e condições de trabalho. Isso não apenas 

aumenta o poder preditivo dos modelos, mas também sugere que essas populações 

têm acesso mais consolidado a sistemas de saúde e educação, além de 

apresentarem melhor estrutura na coleta dos dados (Gaspar et al., 2021). 

Já no caso do Centro-Oeste, a presença desproporcional de problemas 

técnicos relacionados ao estado de GO compromete severamente os resultados. GO, 

responsável por 25% da base de dados da região, apresentou anomalias estatísticas, 

como colunas de correlação inteiramente zeradas e baixa repetição de variáveis entre 

execuções, o que reduz a estabilidade e a confiabilidade dos modelos.  

A exclusão de GO trouxe ganhos imediatos: maior diversidade de variáveis, 

maior repetição entre execuções, e desaparecimento de artefatos estatísticos. 

Fenômeno semelhante é observado no Norte com relação ao TO. Quando excluído 

da análise, os modelos da região Norte ganham clareza e coesão.  

Variáveis como idade no diagnóstico do AVC, grau de limitação funcional e 

práticas de reabilitação se tornam consistentes entre os estados. A inclusão de TO, 

contudo, dilui esses padrões, impedindo que qualquer variável atinja o limiar de 

presença em mais de 90% dos estados. Tal como em GO, a hipótese mais plausível 

é que o estado apresente uma estrutura de respostas ruidosa, possivelmente 

associada a erros técnicos, baixa variabilidade de respostas ou preenchimento 

incompleto dos questionários. 

O Nordeste, por sua vez, apesar de compartilhar com o Norte a predominância 

de variáveis associadas ao evento e à reabilitação, distingue-se por incorporar 

elementos ocupacionais e socioeconômicos relevantes.  
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A presença recorrente de perguntas sobre cargo, função, informalidade e 

rendimento sugere que o modelo está aprendendo, ainda que indiretamente, sobre 

vulnerabilidades sociais associadas à saúde. Isso pode ser reflexo da diversidade de 

realidades econômicas na região e do peso das desigualdades estruturais na 

determinação dos riscos de AVC (Vincens; Stafström, 2015b). 

8.6 Variáveis pós-evento e o limite preditivo 

Um dos principais achados transversais às regiões menos desenvolvidas em 

termos de dados é a predominância de variáveis retrospectivas, ou seja, associadas 

ao que ocorre depois do AVC: fisioterapia, dieta pós-AVC, grau de limitação, uso de 

medicamentos, acompanhamento de saúde, entre outras. Essa característica revela 

uma limitação grave: os modelos estão sendo treinados mais como ferramentas de 

identificação de casos já consolidados do que como sistemas de predição precoce, 

capazes de antever o risco de um AVC antes de sua ocorrência. 

A ausência recorrente de variáveis como histórico detalhado de doenças 

crônicas, frequência de exames preventivos, prática de atividade física ou indicadores 

nutricionais abrangentes (para além de peso e altura) compromete de maneira 

significativa a capacidade dos modelos de operarem sob uma lógica verdadeiramente 

preventiva. Em epidemiologia, esses elementos não apenas servem como preditores 

independentes, mas também permitem a construção de perfis compostos que 

capturam interações complexas entre fatores biológicos, comportamentais e sociais. 

No campo dos indicadores nutricionais, informações detalhadas sobre padrões 

alimentares — como consumo de frutas, verduras, legumes, leguminosas, peixes, 

cereais integrais e oleaginosas, bem como ingestão de sódio, açúcares adicionados 

e gorduras saturadas — são fundamentais para compreender o risco cardiovascular. 

Evidências apontam que dietas ricas em vegetais e pobres em sódio reduzem 

significativamente a P.A. e a rigidez arterial, enquanto padrões alimentares de alta 

densidade energética e pobres em fibras estão associados à inflamação sistêmica e 

à aterosclerose subclínica, importantes precursores do AVC. Além disso, o 

acompanhamento longitudinal desses hábitos permite identificar transições 

alimentares em nível populacional, como a substituição de refeições tradicionais por 

alimentos ultraprocessados, fenômeno em expansão nas últimas décadas no Brasil. 
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A prática de atividade física, por sua vez, constitui um dos pilares mais 

consistentes na prevenção primária e secundária do AVC. A ausência de dados 

detalhados sobre frequência, duração, intensidade e modalidade de exercício físico 

limita a capacidade de diferenciar indivíduos que, apesar de inativos no lazer, 

apresentam altos níveis de atividade ocupacional ou de deslocamento ativo (como 

caminhar ou pedalar para o trabalho). Esses nuances são críticos, pois diferentes 

tipos de atividade física produzem impactos distintos no perfil cardiovascular: 

exercícios aeróbicos regulares melhoram a função endotelial e reduzem a PA, 

enquanto o treinamento resistido contribui para o controle glicêmico e a manutenção 

da massa muscular, reduzindo o risco de sarcopenia e fragilidade. 

Outro ponto relevante é que, tanto no caso da alimentação quanto da atividade 

física, há interações sinérgicas com outros fatores de risco. Por exemplo, uma dieta 

rica em fibras e antioxidantes potencializa os efeitos benéficos do exercício sobre o 

metabolismo lipídico, enquanto o sedentarismo pode neutralizar parcialmente os 

benefícios de um padrão alimentar saudável. Ignorar essas variáveis nos modelos 

significa subestimar a influência de redes complexas de fatores que determinam o 

risco de AVC. 

Infelizmente, em muitas regiões analisadas, mesmo quando essas 

informações constam nos instrumentos de coleta, elas são prejudicadas por baixa 

taxa de preenchimento, categorização simplista (por exemplo, “pratica exercício: sim 

ou não”) e falta de padronização nas unidades de medida. Essa fragilidade 

metodológica reduz a variabilidade estatística, tornando as variáveis irrelevantes para 

algoritmos baseados em importância relativa, como o Random Forest. 

Como consequência, perpetua-se uma lógica de modelagem centrada no 

passado clínico, sem capacidade de antecipar riscos e orientar intervenções 

precoces. A incorporação sistemática e qualificada de indicadores nutricionais e de 

atividade física, com granularidade suficiente para captar hábitos e mudanças ao 

longo do tempo, poderia transformar esses modelos em ferramentas mais próximas 

de um sistema de vigilância epidemiológica inteligente, capaz de direcionar recursos 

de prevenção para grupos de maior vulnerabilidade antes da ocorrência do evento 

agudo. 
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8.7 Boas práticas, oportunidades e recomendações 

As regiões Sudeste e Sul despontam como referências em estrutura de dados, 

revelando caminhos importantes: 

 Integração de dimensões clínicas, sociais e funcionais: A junção de 

informações de saúde, trabalho, transporte, posse de bens e rotinas diárias 

permite uma visão mais holística da população, essencial para qualquer 

modelo de risco. 

 Padronização e qualidade de preenchimento: A repetição consistente das 

variáveis mais relevantes entre diferentes execuções é um indicativo de que 

os dados seguem um padrão de coleta e preenchimento mais confiável. 

 Indícios de bom acesso ao sistema de saúde: A frequência de exames 

preventivos e diagnósticos laboratoriais como glicemia, colesterol e P.A. revela 

que essas populações têm mais oportunidades de contato com serviços de 

atenção primária. 

Já para as demais regiões, especialmente Norte, Centro-Oeste e em parte o 

Nordeste, os dados sugerem: 

 Urgência na qualificação da coleta: Treinamento de entrevistadores, revisão 

de formulários e reforço na supervisão dos dados coletados são medidas 

cruciais para reduzir ruídos e inconsistências. 

 Fortalecimento da atenção primária: A ausência de dados sobre exames e 

diagnósticos prévios pode indicar baixa frequência de consultas ou de coleta 

sistemática dessas informações. 

 Melhoria nos sistemas de codificação e armazenamento: Estados como GO e 

TO podem estar enfrentando problemas não apenas de coleta, mas de 

estruturação interna dos dados, o que exige suporte técnico direto. 

As desigualdades regionais no Brasil, já bem conhecidas em termos de saúde, 

infraestrutura e economia, se refletem também na qualidade e coerência dos dados 

de saúde pública.  

A análise aqui conduzida mostra que não basta a existência de instrumentos 

de coleta — é preciso garantir preenchimento adequado, padronização e diversidade 
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informacional para que ferramentas baseadas em aprendizado de máquina possam 

de fato contribuir com a predição e prevenção de agravos como o AVC. 

O avanço em regiões como Sudeste e Sul demonstra o que é possível 

alcançar. Por outro lado, os desafios das regiões Norte, Centro-Oeste e parte do 

Nordeste reforçam a necessidade de investimento em vigilância em saúde, 

capacitação técnica, e melhoria na gestão da informação, como pilares fundamentais 

para uma política pública baseada em dados. 

8.8 Análise das Recorrências de Variáveis por Estado: Convergência 

Nacional, Heterogeneidade Regional e Implicações Analíticas 

A análise da importância relativa das variáveis selecionadas por modelos 

preditivos de AVC a partir de dados da PNS 2019, por unidade da federação, 

evidencia uma expressiva consistência nacional em torno de determinadas 

dimensões clínicas e funcionais. Em praticamente todos os estados, destacam-se, 

entre as dez variáveis mais recorrentes, os seguintes elementos: 

 Q070: Idade ao diagnóstico do AVC; 

 Q073: Grau de limitação funcional pós-AVC; 

 Q07208 a Q07213: Conjunto de estratégias terapêuticas e de 

acompanhamento (incluindo dieta, fisioterapia, outras terapias de reabilitação, 

uso de aspirina, uso de outros medicamentos e acompanhamento com 

profissional de saúde). 

Essa convergência temática evidencia que os modelos construídos com base 

nesses dados estão fortemente ancorados em variáveis que descrevem o desfecho 

consolidado do AVC e suas implicações clínicas.  

Ainda que, em um primeiro momento, a repetição dessas variáveis possa ser 

interpretada como um possível indício de data leakage, a análise detalhada sugere 

que se trata de um reflexo da própria natureza da base de dados, construída para 

captar a condição de saúde no momento da entrevista. 

Assim, é mais adequado interpretar esse padrão como uma leitura coerente do 

fenômeno, e não como um viés técnico. A alta relevância estatística dessas variáveis 

indica, na verdade, que os modelos estão identificando os principais elementos 
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estruturantes da trajetória de pacientes que vivenciaram um AVC, alinhando-se, 

portanto, às expectativas epidemiológicas para tal desfecho. 

8.9 Homogeneidade Estrutural e Uniformidade Funcional 

A uniformidade observada na importância atribuída a variáveis associadas ao 

evento AVC e suas repercussões funcionais ocorre mesmo diante da 

heterogeneidade sociodemográfica entre as regiões brasileiras. O padrão recorrente 

de variáveis pós-evento (como reabilitação e limitação funcional) sugere que, 

independentemente do estado, a resposta institucional e individual ao AVC se 

estrutura em torno de eixos similares. 

Esse comportamento revela uma homogeneidade estrutural no preenchimento 

das informações, possivelmente decorrente de protocolos padronizados de coleta da 

PNS e de uma compreensão comum, por parte dos entrevistados, sobre os elementos 

centrais da vivência com o AVC. 

Em reforço a essa constatação, observou-se que em todos os entes federativos 

analisados — com exceção de GO e TO, cujos dados apresentaram inconsistências 

técnicas — as oito primeiras variáveis mais relevantes foram idênticas em todas as 

execuções e rodadas de modelo. São elas: 

 Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) toma outros 

medicamentos? 

 Faz acompanhamento regular com profissional de saúde? 

 Que idade o(a) Sr(a) tinha no primeiro diagnóstico do derrame (ou 

AVC)? 

 Em geral, em que grau o derrame (ou AVC) limita as suas atividades 

habituais (tais como trabalhar, realizar afazeres domésticos etc.)? 

 Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) dieta? 

 Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) toma aspirina 

regularmente? 

 Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) fisioterapia? 

 Faz atualmente por causa do derrame (ou AVC) outras terapias de 

reabilitação? 

A única exceção pontual refere-se aos estados de Rondônia (RO) e Roraima 

(RR), onde a variável relativa às “outras terapias de reabilitação” não apareceu de 
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forma sistemática em todas as execuções. Ainda assim, as demais sete variáveis 

permaneceram, reforçando o padrão nacional. 

Essa constância indica que os modelos estão captando não apenas o impacto 

clínico do AVC, mas também aspectos centrais da resposta terapêutica e institucional 

ao evento — elementos que compõem a espinha dorsal da vivência pós-AVC no 

Brasil. A presença reiterada dessas variáveis sinaliza um alto grau de completude e 

padronização da coleta de dados nestes campos, tornando-os referências confiáveis 

na análise do fenômeno. 

Estados como Acre, Amazonas, Ceará, Maranhão, Minas Gerais, Paraná, Rio 

Grande do Sul e São Paulo compartilham exatamente as mesmas dez variáveis mais 

relevantes, o que reforça a consistência nacional na forma como o fenômeno é 

retratado. 

8.10 Casos de Variabilidade e Padrões Regionais 

Em contrapartida, unidades da federação com menor densidade populacional, 

como Roraima e Amapá, apresentaram maior variabilidade nas variáveis 

selecionadas. Nesses casos, observa-se a emergência de itens associados à 

autonomia funcional (como dificuldades para realizar tarefas diárias: alimentar-se, 

tomar banho, fazer compras), que não aparecem com a mesma frequência em 

estados maiores (Rosa et al., 2018; Vaz et al., 2020). 

Essa oscilação pode decorrer de dois fatores: 

 Substituição dos campos principais por variáveis funcionais análogas, 

frente à baixa incidência de casos confirmados de AVC; 

 Presença de perfis mais severos de limitação funcional, que amplificam 

o peso estatístico dessas variáveis nas correlações analisadas. 

8.11 Contextualização de Variáveis de Base 

Além das variáveis diretamente relacionadas ao evento AVC, determinados 

campos surgem de forma recorrente nos modelos como elementos estruturantes do 

perfil individual. Entre eles, destacam-se: 

J007: presença de doenças crônicas — como hipertensão e diabetes, 

condições reconhecidas como importantes fatores de risco modificáveis para AVC e 
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que influenciam não apenas a probabilidade de ocorrência do evento, mas também a 

gravidade e o prognóstico. 

C008: idade do morador — indicador demográfico fundamental, pois a idade é 

um dos preditores mais consistentes para AVC em diferentes populações, além de se 

correlacionar com a prevalência de múltiplos fatores de risco. 

C00703: ano de nascimento — variável diretamente associada à idade, mas 

que também permite análises por coortes geracionais, possibilitando identificar 

padrões históricos e contextuais que podem influenciar a exposição a riscos. 

Embora essas variáveis não descrevam diretamente o desfecho final 

(ocorrência do AVC), sua presença constante entre as mais relevantes nos modelos 

indica seu valor como variáveis de pano de fundo. Elas funcionam como pilares na 

estratificação de risco, auxiliando a segmentar a população em subgrupos com 

diferentes níveis de vulnerabilidade e permitindo compreender como fatores 

estruturais — como envelhecimento populacional, acúmulo de comorbidades e 

transições epidemiológicas — moldam o cenário de saúde. 

Na prática, o uso combinado dessas variáveis com outras de natureza clínica, 

funcional ou socioeconômica fortalece a capacidade dos modelos preditivos, pois 

oferece um quadro contextual mais robusto. Isso é particularmente relevante em 

estratégias preventivas, onde a identificação de grupos de maior risco antes do evento 

possibilita ações direcionadas, como intensificação do rastreamento, aconselhamento 

sobre hábitos de vida e monitoramento contínuo de condições crônicas. 

8.12 Implicações Metodológicas e Estratégicas 

A análise conjunta da estrutura dos dados e do desempenho dos modelos 

evidencia um cenário de potencialidades e limitações distintas. De forma geral: 

 Os modelos atuais atuam predominantemente como classificadores de 

casos já confirmados de AVC, em vez de ferramentas preditivas 

baseadas em fatores antecedentes ao evento; 

 A ausência de variáveis preventivas — como histórico familiar, hábitos 

de vida ou resultados de exames laboratoriais prévios — compromete a 

capacidade de estimar o risco futuro de forma acurada; 
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 Por outro lado, a padronização nacional das respostas pós-evento 

viabiliza análises consistentes sobre o impacto funcional do AVC e sobre 

a resposta institucional subsequente. 

Alguns estados, como GO e TO, apresentam particularidades que merecem 

destaque. A inclusão de GO nos modelos do Centro-Oeste e de TO nos modelos do 

Norte gerou efeitos disruptivos: redução na consistência das variáveis selecionadas, 

aumento do ruído estatístico e ocorrência de anomalias nas matrizes de correlação. 

Esses achados reforçam a necessidade de auditoria técnica aprofundada para avaliar 

a completude, a coerência e a qualidade da base de dados nesses estados. 

A análise desagregada por unidade federativa confirma a robustez estrutural 

dos dados da PNS 2019 no que diz respeito aos desfechos pós-AVC, especialmente 

em variáveis de funcionalidade, idade e reabilitação. Embora os modelos não se 

mostrem ideais para previsão prospectiva de risco, sua utilidade na caracterização e 

categorização dos perfis pós-evento permanece inequívoca, fornecendo subsídios 

relevantes para políticas de reabilitação e acompanhamento. 

8.13 Análise Detalhada dos Padrões nas Questões com Maior Pontuação 

por Estado Brasileiro 

Na análise inicial das dez variáveis mais relevantes por estado na PNS 2019 

(Top-10), observou-se que as primeiras posições tendem a ser altamente uniformes 

entre os estados brasileiros, com forte predominância de variáveis diretamente 

relacionadas ao AVC, como idade ao diagnóstico, uso de medicamentos, 

acompanhamento de saúde e grau de limitação funcional. 

Essa homogeneidade, embora esperada diante do foco clínico do 

levantamento, limita a capacidade de identificar padrões regionais mais amplos e 

elementos contextuais que influenciam o impacto e a gestão do AVC em diferentes 

realidades sociais, econômicas e culturais. 

Por isso, para uma visão mais rica e localizada, optou-se por ampliar a análise 

para as trinta variáveis com maior pontuação por estado (Top-30). Essa abordagem 

permite revelar características singulares de cada unidade da federação, incluindo 

hábitos de vida, condições domiciliares, comportamentos preventivos, acesso a 

serviços de saúde, saúde bucal, consumo alimentar, práticas familiares de cuidado e 
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até situações de vulnerabilidade social. É a partir dessa lente mais abrangente que 

se constrói a análise detalhada a seguir. 

A análise das 30 variáveis com maior pontuação por estado revela uma teia 

complexa e multifacetada da realidade brasileira no que se refere à saúde, 

funcionalidade, hábitos de vida e contexto socioeconômico.  

Embora o foco da pesquisa esteja centrado no AVC, muitas variáveis 

destacadas extrapolam esse eixo, refletindo condições estruturais e comportamentais 

que podem influenciar direta ou indiretamente a saúde da população. A seguir, 

discutem-se os principais padrões identificados, suas possíveis causas e 

interpretações. 

8.14 Saúde Bucal: Padrão Universal com Intensidade Regional 

Entre as 30 variáveis com maior pontuação em praticamente todos os estados, 

destacam-se consistentemente indicadores ligados à condição bucal dos 

entrevistados, especialmente: 

 Perda de dentes permanentes superiores (U02302) e inferiores 

(U02402); 

 Uso de prótese dentária (U02501), incluindo dentaduras, pontes e 

implantes; 

 Frequência de escovação com escova de dentes (U00101) ou uso de 

enxaguantes bucais (U00207); 

 Local da última consulta odontológica (U01002). 

Essas variáveis, embora não façam parte direta do manejo clínico do AVC, têm 

aparecido sistematicamente como altamente pontuadas nas análises por estado, 

especialmente nas regiões Norte, Nordeste e Centro-Oeste. 

A inclusão recorrente dessas questões indica que a saúde bucal, apesar de 

sua aparente “periferia” em relação a doenças cardiovasculares, funciona como um 

marcador robusto de condições estruturais de saúde: acesso, autocuidado, educação 

em saúde, renda e organização do sistema de atenção primária (Cheng et al., 2018). 

Além disso, a perda dentária e a necessidade de próteses não são eventos 

isolados, mas frequentemente refletem processos cumulativos de negligência 

sistêmica, falta de acesso a prevenção e tratamentos e ausência de políticas públicas 

eficazes ao longo da vida (Cheng et al., 2018; Shiga et al., 2020). Essas perdas 
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também podem comprometer a mastigação, a nutrição e, indiretamente, a saúde 

cardiovascular — estabelecendo, portanto, um elo funcional com desfechos como o 

AVC. 

A forte presença das variáveis U02302, U02402 e U02501 nestas regiões pode 

ser explicada por uma série de fatores interligados: 

 Baixa cobertura de atenção básica odontológica – embora o SUS 

ofereça atenção odontológica, a cobertura é muito desigual. Estados 

como Acre, Roraima e Maranhão ainda enfrentam carência de equipes 

de Saúde Bucal na Estratégia Saúde da Família (Schmidt et al., 2018). 

 Menor escolaridade média e menor renda domiciliar per capita, o que 

reduz a priorização de cuidados preventivos e dificulta o acesso a 

serviços particulares (Egídio de Souza et al., 2015). 

 Prevalência de práticas alimentares ricas em açúcar e pouca 

conscientização sobre higiene bucal, especialmente em áreas rurais e 

ribeirinhas (Egídio de Souza et al., 2015). 

Esses fatores levam não apenas à perda dentária precoce, como também à 

normalização da perda de dentes como parte do envelhecimento, o que perpetua o 

ciclo. 

No Centro-Oeste, particularmente em estados como Mato Grosso e Mato 

Grosso do Sul, a presença dessas variáveis pode estar associada à combinação de: 

 Áreas rurais vastas e de difícil acesso; 

 Grupos populacionais indígenas ou de comunidades tradicionais com 

pouca inserção no modelo urbano de atenção à saúde; 

 Presença de serviços públicos com cobertura limitada fora dos centros 

urbanos (Da Silva et al., 2020). 

Curiosamente, essas variáveis também aparecem entre as mais pontuadas em 

estados com infraestrutura de saúde mais robusta, como São Paulo e o Distrito 

Federal.  

Nesses estados, a presença das questões pode não refletir a precariedade, 

mas sim o peso da saúde bucal como componente importante no modelo de atenção 

primária à saúde. A boa cobertura do SUS e o acesso à informação podem fazer com 

que a saúde bucal seja mais bem registrada e mais discutida durante os 

atendimentos. 
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Além disso, é possível que populações mais idosas e com histórico de acesso 

desigual ao longo da vida ainda carreguem o ônus da perda dentária, o que reforça o 

aparecimento dessas variáveis, mesmo em contextos mais desenvolvidos (Bomfim; 

Cascaes; De Oliveira, 2021). 

Outro aspecto relevante é que a saúde bucal impacta diretamente a 

autoestima, a comunicação e o convívio social. A perda de dentes ou o uso de 

próteses precárias pode causar constrangimento, isolamento e até abandono de 

atividades profissionais ou sociais — elementos que, por sua vez, podem agravar 

fatores de risco indiretos para AVC, como sedentarismo, depressão e má alimentação 

(Matsuyama et al., 2021). 

É possível que os respondentes atribuam alta relevância às questões bucais 

por perceberem um vínculo claro entre “sentir-se saudável” e “ter a boca saudável”, 

especialmente em contextos em que a saúde é avaliada mais pelo bem-estar 

funcional do que por indicadores clínicos abstratos (Kusama et al., 2025; Reissmann 

et al., 2013). 

A saúde bucal também se correlaciona com doenças crônicas. Já há 

evidências científicas robustas associando doença periodontal com inflamação 

sistêmica crônica, o que pode aumentar o risco de aterosclerose e eventos 

vasculares. Assim, a presença sistemática dessas variáveis pode indicar, mesmo que 

de forma indireta, um marcador biológico de risco cardiovascular (Carrizales-

Sepúlveda et al., 2018; Priyamvara et al., 2020; Sanz et al., 2020). 

8.15 Autonomia Funcional e Atividades da Vida Diária (AVDs): Reflexo da 

Sobrevida, Suporte Social e Expectativas Regionais 

Um dos conjuntos mais recorrentes entre as 30 principais variáveis por estado 

está ligado à autonomia funcional e à realização das chamadas atividades da vida 

diária (AVDs). Isso inclui desde tarefas básicas como: 

 Comer sozinho (K001) 

 Tomar banho (K004) 

 Vestir-se (K010) 

 Sentar-se ou levantar-se da cadeira (K019) 

 Ir ao banheiro (K007) 

 Sair de casa utilizando transporte (K034) 
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 Fazer compras (K022) 

 Administrar finanças (K025) 

 Tomar medicações sem ajuda (K028) 

Essas variáveis aparecem com destaque em todos os estados da Região Sul 

e Sudeste, em vários do Norte (RR, AP, AM) e, em menor escala, em outros do 

Centro-Oeste e Nordeste. Sua recorrência sugere que a funcionalidade não é apenas 

um desfecho clínico importante pós-AVC, mas também um ponto de convergência 

entre envelhecimento, infraestrutura de apoio, saúde familiar e cultura de cuidado 

(Souto et al., 2024; Vieira et al., 2023). 

Sul e Sudeste – Sobrevida, Envelhecimento e “Expectativas Funcionais”: 

Estados como RS, SC, PR, SP, MG e RJ registram com frequência indicadores 

relacionados à autonomia funcional. Uma leitura inicial pode associar isso ao perfil 

demográfico dessas regiões, que concentram uma população proporcionalmente 

mais idosa. Isso se deve a: 

 Maior expectativa de vida; 

 Menores taxas de natalidade; 

 Melhor controle e tratamento das doenças crônicas, inclusive o AVC. 

Nesses locais, com maior acesso a serviços médicos e reabilitação, os 

indivíduos sobrevivem a eventos graves como o AVC com maior frequência — mas 

também com maior risco de sequelas motoras, sensoriais ou cognitivas. Portanto, a 

presença das variáveis de AVDs indica prevalência de limitações funcionais na 

população com sobrevida prolongada (Francisco et al., 2025a). 

Além disso, populações mais escolarizadas e urbanizadas tendem a ter maior 

percepção e menor tolerância à perda de autonomia. Enquanto em contextos mais 

rurais ou precários a dependência funcional pode ser incorporada como parte do 

envelhecer, em regiões mais ricas e urbanas ela é vivenciada como uma ruptura 

crítica da qualidade de vida. Isso também contribui para maior destaque dessas 

variáveis em estados mais desenvolvidos (Pekçetin et al., 2025). 

Norte – Ausência de suporte: A presença marcante dessas variáveis em 

estados como RR, AP e AM exige uma interpretação distinta. Nesses casos, a 

prevalência de idosos é menor, mas os eventos agudos tendem a gerar maior impacto 

funcional (De Oliveira Cacho et al., 2022), por motivos como: 
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 Atraso no diagnóstico e tratamento de AVCs (menor rede de urgência); 

 Baixa oferta de fisioterapia e reabilitação ambulatorial; 

 Barreiras geográficas ao acesso a serviços (rios, florestas, longas 

distâncias); 

 Ausência de dispositivos auxiliares (cadeira de rodas, andador, prótese, 

etc.). 

A presença dessas variáveis no Norte pode indicar que mesmo eventos 

cerebrovasculares de menor gravidade geram perda funcional significativa e 

sustentada, justamente porque não há suporte suficiente para reabilitação precoce 

(Silva et al., 2024). Além disso, há menor infraestrutura para apoiar pessoas com 

limitações, como transporte público adaptado, calçadas acessíveis e cuidadores 

especializados (Alves et al., 2025).  

Nesse contexto, a avaliação das AVDs ganha ainda mais relevância, pois não 

se limita ao plano clínico: ela traduz o impacto real da doença no cotidiano e na 

dignidade dos indivíduos (Fatema et al., 2022; Kim; Kim; Kim, 2014). Perder a 

capacidade de sair de casa sozinho, cuidar das próprias finanças ou realizar a higiene 

pessoal representa um abalo profundo à autonomia e ao senso de identidade — 

sobretudo em regiões onde depender de ajuda não é uma escolha, mas uma 

imposição estrutural (Muren; Hütler; Hooper, 2008). 

É por isso que essas variáveis aparecem com tanta força: elas são o elo entre 

a saúde e a vida vivida. Além disso, muitos pacientes e familiares percebem a 

funcionalidade como o principal critério de recuperação, mais do que indicadores 

laboratoriais ou diagnósticos (Nguyen et al., 2024b; Yao et al., 2023). 

Outro elemento que emerge da análise é a influência da rede de apoio familiar 

e comunitário. Em estados onde há forte presença de variáveis como K02101 (quem 

presta ajuda para realizar atividades) ou K03601/02 (se essa ajuda é paga), nota-se 

uma preocupação com quem cuida do paciente funcionalmente dependente. Isso 

pode indicar, por exemplo: 

 Sul e Sudeste: redes formais de cuidado ou cuidadores remunerados 

mais comuns (Predebon et al., 2021); 

 Nordeste e Norte: cuidado prestado por familiares, geralmente 

mulheres, sem remuneração — o que gera sobrecarga e perpetua 

desigualdades de gênero (Morais et al., 2012). 
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Há também uma associação indireta entre dificuldades em AVDs e renda 

domiciliar per capita (VDF003)(Ghoneem et al., 2022; Oliveira-Kumakura et al., 

2023b; Santos et al., 2022b). Indivíduos com menor renda tendem a: 

 Iniciar o tratamento de forma mais tardia; 

 Ter menor acesso a dispositivos auxiliares (bengala, prótese, cadeira de 

rodas); 

 Depender exclusivamente do SUS para cuidados pós-alta; 

 Viver em moradias com menor acessibilidade física (banheiros 

inadequados, escadas, ausência de corrimãos). 

Em regiões com maior desigualdade interna (como RJ, BA ou DF), a 

funcionalidade aparece como marcador de exclusão, pois a perda de AVDs é mais 

incapacitante quando não há recursos financeiros ou estruturais para compensá-la 

(Coté et al., 2025; Seleme et al., 2024). 

Esses achados mostram que, para além de tratar o AVC, o sistema de saúde 

precisa oferecer suporte duradouro para manutenção da funcionalidade. Isso inclui: 

 Reabilitação precoce e domiciliar; 

 Apoio a cuidadores familiares; 

 Adaptação da infraestrutura urbana e domiciliar; 

 Promoção de tecnologias assistivas com acesso público; 

 Programas de reinserção social e ocupacional. 

A ausência de tais medidas leva à cronificação da dependência e à 

desestruturação familiar — um ciclo que começa com o AVC, mas se mantém pela 

ausência de políticas públicas efetivas (Day et al., 2023; De Campos et al., 2017; 

Oliveira-Kumakura et al., 2023c). 

8.16 Alimentação e Comportamento Alimentar: Entre a Praticidade 

Econômica e o Estilo de Vida Urbano 

Entre as variáveis com maior pontuação por estado, destaca-se a recorrência 

de questões relacionadas aos hábitos alimentares cotidianos (Stolses et al., 2023), 

especialmente: 

 Consumo regular de refrigerantes (P02002) 
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 Frequência de ingestão de alimentos doces, como chocolates, balas e 

biscoitos recheados (P02501) 

 Substituição de refeições principais por lanches rápidos como salgados, 

pizzas ou sanduíches (P02602) 

 Quantidade de doses de bebida alcoólica consumidas por ocasião 

(P029) 

Essas variáveis aparecem de forma marcante em estados do Nordeste (como 

BA, AL e PE), Sudeste (SP e RJ) e Norte (RR, AM e PA), evidenciando que a 

alimentação, enquanto fator de risco indireto para doenças crônicas, também reflete 

padrões econômicos, culturais e estruturais profundamente distintos entre as regiões 

(Da Costa Louzada et al., 2023; Stolses et al., 2023). 

Nordeste – Nos estados do Nordeste, especialmente em contextos de maior 

vulnerabilidade socioeconômica, observa-se um aumento expressivo no consumo de 

refrigerantes e alimentos ultraprocessados, o que pode estar relacionado à busca por 

alimentos de baixo custo, alto valor calórico e fácil acesso, cuja presença vem se 

expandindo nas periferias urbanas. Entre 2008 e 2018, a participação de 

ultraprocessados no total de calorias aumentou em mais de 3 pontos percentuais na 

região Nordeste, justamente entre os grupos de menor renda e escolaridade, 

apontando para a expansão desse padrão alimentar em segmentos mais vulneráveis 

da população  (Da Costa Louzada et al., 2023). 

A substituição de refeições completas por alimentos industrializados ou 

lanches rápidos reflete tanto as restrições financeiras quanto a insuficiência de 

políticas públicas de segurança alimentar voltadas para adultos, como restaurantes 

populares ou programas equivalentes. Esse cenário evidencia uma transição 

nutricional incompleta, em que a população passa a consumir produtos 

industrializados em maior proporção, mas sem acessar a variedade e o equilíbrio 

característicos de dietas saudáveis (Da Costa Louzada et al., 2023). 

Sudeste – Ritmo Urbano, Oferta de Ultraprocessados e Cultura de 

Conveniência: Nos grandes centros urbanos do Sudeste, como São Paulo e Rio de 

Janeiro, o consumo elevado de ultraprocessados reflete menos uma limitação de 

recursos e mais o ritmo de vida acelerado e uma cultura de conveniência. Estudos 

demonstram que o Sudeste apresenta uma das maiores participações de calorias 

provenientes de alimentos ultraprocessados — como refrigerantes, biscoitos e outros 
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produtos industrializados — chegando a mais de 20 % em muitos domicílios urbanos 

e áreas metropolitanas, incluindo São Paulo (22,38 %) (Da Costa Louzada et al., 

2023). 

A urbanização intensa (com cerca de 97 % da população urbana na região) e 

a forte presença desses produtos, aliados ao marketing agressivo e à falta de tempo 

para preparar refeições caseiras, promovem a normalização da substituição de 

refeições por lanches rápidos e bebidas açucaradas. Nesse contexto, a alimentação 

deixa de ser apenas uma necessidade fisiológica e passa a ser moldada pela pressão 

do tempo, pelo consumo impulsivo e por ambientes que favorecem escolhas pouco 

saudáveis (De Paula Costa et al., 2021). 

Nos estados do Norte, como RR, AM e PA, a substituição de refeições 

completas por lanches também aparece com destaque, mas por dinâmicas que 

incluem desigualdades regionais de acesso e padrões de aquisição. Evidências da 

Pesquisa de Orçamentos Familiares 2017–2018 mostram que, no Norte, pequenos 

mercados são mais utilizados do que supermercados para comprar alimentos — e 

essa preferência se acentua entre famílias com insegurança alimentar 

moderada/grave; nesses contextos, além de arroz/feijão e proteínas, 

ultraprocessados também entram mais na cesta, o que ajuda a entender a 

conveniência e a praticidade como motores dessas escolhas (De Oliveira et al., 

2024b). Em TO, por exemplo, 63,3% dos domicílios urbanos apresentaram 

insegurança alimentar e menor disponibilidade calórica nos domicílios mais 

vulneráveis, reforçando que a restrição material e a baixa diversidade de oferta 

impactam diretamente o padrão alimentar (Schott et al., 2020). 

Estudos sobre o ambiente alimentar e sobre segurança alimentar e nutricional 

mostram que as escolhas não dependem só do indivíduo, mas também de onde e 

como os alimentos são ofertados (tipo de comércio, distância, preço, propaganda) e 

das políticas públicas que garantem ou não o acesso regular a comida saudável; no 

Norte, a maior dependência de pequenos comércios e a distribuição territorial menos 

densa tornam o acesso a alimentos saudáveis mais difícil, o que pode favorecer itens 

prontos/de longa duração quando o acesso a frescos é limitado (De Oliveira et al., 

2024b).  

Em paralelo, análises nacionais (VIGITEL, 2012–2022) mostram que as 

desigualdades regionais não se manifestam do mesmo modo para todos os 

marcadores.  
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Para frutas e hortaliças, Norte e Nordeste mantêm as menores prevalências 

de consumo regular (≥ 5 dias/semana) — ~40% no Norte (40,4% em 2012–2020; 

40,2% em 2021–2022) e ~40% no Nordeste (39,9%; 40,0%) — versus ~51% no 

Sudeste (50,8%; 51,2%) e ~59–61% no Sul (61,1%; 59,2%).  

Já nas bebidas açucaradas, o desenho é distinto: no período pré-pandemia, as 

maiores prevalências ocorreram no Sul (até 23,2%), com menor probabilidade de 

consumo regular no Norte e maior no Centro-Oeste, Sudeste e Sul. Durante a 

pandemia, houve queda geral e o Nordeste apresentou o menor valor. Esses 

contrastes indicam que o baixo consumo de frutas e hortaliças no Norte/Nordeste 

convive com prevalências mais altas de bebidas açucaradas no Sul/Sudeste, 

compondo “perfis distintos” por região e refletindo condições estruturais de acesso e 

ambiente alimentar. (Vieira et al., 2025). 

 Reforçando o papel do ambiente alimentar, dados da Pesquisa sobre 

Orçamento Familiar 2017–2018 mostram que, no Norte (e no Nordeste), os domicílios 

— sobretudo com insegurança alimentar moderada/grave — dependem mais de 

pequenos mercados do que de supermercados para adquirir alimentos, o que afeta 

disponibilidade, preço e variedade de itens frescos e pode empurrar escolhas para 

produtos prontos/de longa duração (De Oliveira et al., 2024b). 

Esses padrões não se reduzem à “escolha individual”: eles espelham como o 

acesso ao alimento e o tempo são socialmente estruturados. Em contextos de 

pobreza, há uma busca por calorias acessíveis e pontos de venda próximos; nos 

centros urbanos, a pressão do tempo e a conveniência normalizam lanches rápidos e 

bebidas prontas. Em ambos os casos, trata-se de um modelo que favorece doenças 

crônicas não-transmissíveis — como hipertensão, obesidade e dislipidemias —, 

relação também destacada em estudos de disponibilidade domiciliar e consumo no 

país (De Oliveira et al., 2024b; Schott et al., 2020). Durante a pandemia, registrou-se 

ainda aumento do consumo de bebidas alcoólicas em meses de quarentena, 

sugerindo interação entre estresse/ambiente urbano e padrões de consumo — mais 

um fator de risco cardiovascular relevante no cenário regional (Vieira et al., 2025). 
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8.17 Padrões Reprodutivos, Gênero e Saúde Sexual: Variáveis que 

Refletem Ciclos de Vida, Cultura e Políticas Públicas 

Em meio às 30 variáveis com maior pontuação por estado, um grupo específico 

chama atenção por tratar de aspectos frequentemente negligenciados nas análises 

epidemiológicas tradicionais: as questões reprodutivas, sexuais e de gênero. São 

variáveis que abordam: 

 Número total de filhos vivos (P040) 

 Uso de preservativo nas últimas relações sexuais (Q029) 

 Frequência de atividade sexual (Q011) 

 Se ainda menstrua (P051) 

 Se teve relação sexual nos últimos 12 meses (Q010) 

Esses indicadores são capturados pela PNS e têm sido usados para descrever 

padrões e desigualdades de comportamento sexual no Brasil, incluindo baixa 

prevalência de uso consistente de preservativos em adultos sexualmente ativos 

(Gomes; De Souza Lopes, 2022). 

Essas variáveis aparecerem com destaque em estados como PA, RN, PR e 

RO é coerente com a heterogeneidade demográfica do país: a transição da 

fecundidade ocorreu em ritmos e momentos distintos entre regiões e municípios, com 

atrasos persistentes no Norte e Nordeste em relação ao Sudeste e Sul (Quaresma et 

al., 2023). Além disso, análises históricas mostram que o declínio da fecundidade no 

Brasil foi desigual no tempo e no espaço, o que ajuda a entender por que paridade 

(número de filhos) continua variando muito entre subpopulações (Potter et al., 2010). 

Norte e Nordeste – Fecundidade Histórica e Diversidade Etária: Nos estados 

do Norte e Nordeste, a presença dessas variáveis pode refletir taxas de fecundidade 

historicamente mais altas e uma transição demográfica mais recente/heterogênea — 

especialmente em municípios fora dos grandes centros — contribuindo para maior 

variação de paridade e idade reprodutiva (Quaresma et al., 2023). Essa história 

reprodutiva importa porque maior paridade tem sido associada, em mulheres na pós-

menopausa, a maior risco de AVC em estudos populacionais (De Havenon et al., 

2021a; Zhang et al., 2015). 

Além da paridade, complicações obstétricas (p. ex., pré-eclâmpsia) deixam 

risco residual de doenças cardiovasculares e AVC que persiste décadas após a 
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gestação. Achados de coortes de longo prazo sugerem maior probabilidade de AVC 

na vida adulta tardia em mulheres com antecedente de pré-eclâmpsia, mesmo após 

ajuste de fatores ao longo do curso de vida (De Havenon et al., 2021a; Wu et al., 

2017a). Sínteses sistemáticas mais amplas confirmam que os transtornos 

hipertensivos da gestação elevam o risco de AVC isquêmico e de qualquer AVC na 

vida futura (Poorthuis et al., 2017). 

A variável “ainda menstrua” sinaliza a posição da mulher no pico da transição 

menopausal, um período em que biomarcadores metabólicos e vasculares se 

deterioram de forma acelerada, independentemente do envelhecimento cronológico. 

A American Heart Association (AHA) destaca a transição da menopausa como janela 

de aceleração do risco cardiovascular e um momento oportuno para prevenção (El 

Khoudary et al., 2020). Além do estágio, idade na menopausa também importa: meta-

análise recente mostrou que menopausa precoce (<43–45 anos) se associa a maior 

risco de AVC isquêmico, e coortes europeias observaram mais que o dobro do risco 

de AVC total quando a menopausa ocorre <40 anos em comparação a 50–54 anos 

(Welten et al., 2021). 

Em contextos de vulnerabilidade social, a baixa adoção do preservativo é um 

marcador de exposição a Infecções Sexualmente Transmissíveis (ISTs) e de barreiras 

a políticas de saúde sexual e reprodutiva; a PNS descreve esses padrões e sua 

variação por sexo, escolaridade e região, validando o uso de preservativos e a 

atividade sexual recente como variáveis relevantes para estratificar risco e acesso a 

cuidado (Gomes; De Souza Lopes, 2022). 

Sul e Sudeste – Saúde da Mulher, Planejamento Familiar e Atividade Sexual 

na Maturidade: Em estados como o PR, com fecundidade mais baixa e transição 

demográfica avançada, o destaque para variáveis reprodutivas e sexuais indica um 

foco crescente na saúde da mulher na meia-idade e no envelhecimento. Isso inclui o 

monitoramento do climatério/menopausa, a promoção do uso de preservativos — 

inclusive em parcerias estáveis — e o acompanhamento da vida sexual de mulheres 

mais velhas, um grupo sub-representado em inquéritos tradicionais, mas abrangido 

na PNS 2019 (que analisou inclusive pessoas idosas e estratificou o uso de 

preservativos por sexo e situação conjugal) (Gomes; De Souza Lopes, 2022). 

Nesses contextos, variáveis como P051 (“ainda menstrua?”) e Q010 (“teve 

relação nos últimos 12 meses?”) são úteis para captar dimensões de saúde sexual 

na maturidade e mudanças hormonais relevantes ao risco cardiovascular. Evidências 
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sintetizadas em revisões e coortes mostram que a transição menopausal e o 

tipo/timing da menopausa se associam a desfechos vasculares — por exemplo, meta-

análises e estudos de coorte investigaram idade à menopausa (natural versus 

cirúrgica) e risco de AVC, com sinal para diferenças por tipo de menopausa e para 

riscos específicos (p.ex., maior risco de AVC hemorrágico em menopausa mais tardia; 

efeitos distintos após menopausa cirúrgica) (Welten et al., 2021). Além disso, sínteses 

de fatores sexo-específicos relatam que complicações hipertensivas da gestação e 

ooforectomia elevam o risco de AVC ao longo da vida, reforçando a importância do 

histórico reprodutivo na avaliação de risco em mulheres na pós-menopausa 

(Poorthuis et al., 2017). 

O uso de preservativo (Q029) aparece como marcador programático e de 

comportamento: na PNS 2019, a não utilização no último ato sexual foi 

substancialmente maior entre pessoas casadas/que coabitam (≈75% em ambos os 

sexos) e cresce com a idade, o que sustenta a necessidade de campanhas voltadas 

também a parcerias estáveis e à população mais velha (Gomes; De Souza Lopes, 

2022). Estudos nacionais com a PNS 2019 mostram ainda baixa prevalência de uso 

consistente de preservativos na população adulta, com piores indicadores entre 

mulheres, pessoas com maior idade e menor escolaridade — além de desigualdades 

regionais —, apontando lacunas de educação em saúde e de alcance das ações 

preventivas (Trindade et al., 2021). 

Esse conjunto de variáveis também captura dimensões sutis, porém cruciais, 

de gênero e autonomia. Evidências brasileiras indicam maior prevalência de atividade 

sexual desprotegida em mulheres, especialmente as mais velhas, e discutem a 

necessidade de empoderamento para negociação do uso do preservativo — um 

componente que conecta Q029 a aspectos de poder de decisão e educação em 

saúde (De Souza et al., 2022). 

Por fim, o histórico reprodutivo mais amplo permanece relevante mesmo em 

regiões de baixa fecundidade: a literatura observa associações entre alto número de 

gestações e risco aumentado de AVC em populações fora do Brasil, sugerindo que 

paridade ao longo do curso de vida pode influenciar a carga vascular na maturidade 

— um racional que justifica considerar “número de filhos vivos (P040)” em modelos 

explicativos e de vigilância em saúde (Zhang et al., 2015). 

Assim, nas regiões Sul/Sudeste, o aparecimento de P051, Q010, Q011 e Q029 

entre variáveis relevantes é coerente com uma agenda de saúde da mulher voltada 
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ao climatério/menopausa, à sexualidade ativa na meia-idade e ao reforço do uso de 

preservativos também em relacionamentos estáveis — aspectos que têm implicações 

diretas para prevenção de ISTs e para o manejo do risco cardiovascular e 

cerebrovascular ao longo do envelhecimento feminino (Gomes; De Souza Lopes, 

2022). 

8.18 Renda e Estrutura Familiar: Condições Sociais como Variáveis-

Chave na Determinação da Saúde  

Entre as variáveis com maior pontuação nos estados, poucas aparecem com 

tanta frequência e regularidade quanto as que refletem condições sociais básicas, 

como: 

 Rendimento domiciliar per capita (VDF003) 

 Ano de nascimento (C00703) 

 Idade atual (C008) 

 Número de moradores no domicílio (D001) 

 Número de pessoas por dormitório (D005) 

A literatura mostra, de forma consistente, que determinantes sociais moldam 

risco, acesso e desfechos em saúde, inclusive para AVC e seus fatores de risco, o 

que justifica a presença dessas variáveis nos modelos em praticamente todas as UF 

brasileiras (Francisco et al., 2025b; Pantoja-Ruiz et al., 2025).  

A VDF003 desponta entre as mais relevantes porque o gradiente 

socioeconômico no Brasil se traduz em diferenças de risco e de mortalidade por AVC, 

independentemente do PIB per capita: em análise longitudinal por estados (2002–

2009), maior desigualdade de renda associou-se a maior mortalidade por AVC; 

reduzir 10 pontos no índice de Gini estimou-se ligado a 18% de queda na mortalidade 

por AVC (Vincens; Stafström, 2015c).  

Além disso, desigualdades de acesso a serviços e medicamentos persistem 

mesmo sob o SUS, com maior necessidade não atendida entre grupos de menor 

renda e escolaridade; nesse contexto, a expansão qualificada da Atenção Primária à 

Saúde (APS), especialmente por meio da Estratégia Saúde da Família (ESF) – 

principal modelo de organização da APS – em áreas pobres do Rio de Janeiro 
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mostrou-se capaz de reverter parte desse quadro, estando associada a reduções 

substanciais de mortalidade e iniquidades. (Coube et al., 2023a, 2023b). 

Essa mesma clivagem socioeconômica aparece em perfis comportamentais e 

de risco cardiovascular quando se comparam populações de favelas (aglomerados 

subnormais, segundo classificação do IBGE) versus não-favelas em grandes centros 

(Chan et al., 2022). 

O rendimento familiar influencia, de forma mensurável: 

 Alimentação e escolhas de risco (maior exposição a padrões 

alimentares não saudáveis em contextos socialmente vulneráveis) 

(Chan et al., 2022).  

 Consultas e exames preventivos e obtenção de medicamentos 

(necessidades não atendidas maiores entre os mais pobres) (Coube et 

al., 2023a, 2023b).  

 Capacidade de reorganizar a rotina após eventos agudos (como AVC), 

dada a dependência de cuidadores familiares e o impacto sobre sua 

carga e qualidade de vida (Da Silva; Boery, 2021; Predebon et al., 

2021b).  

Em suma, renda não é apenas um dado econômico: é um determinante direto 

da prevenção, tratamento e recuperação (Pantoja-Ruiz et al., 2025). 

Variáveis como D001 (moradores) e D005 (pessoas/dormitório) são proxies 

(variável que não mede diretamente o fenômeno de interesse, mas que serve como 

substituto ou indicador indireto dele) de condições domiciliares. Evidências no Brasil 

indicam que superlotação aumenta risco de doenças infecciosas (p.ex., respiratórias 

e tuberculose) e potencializa transmissão em domicílios vulneráveis; em São Paulo, 

maior lotação associou-se a pior saúde respiratória infantil, e, em estudos nacionais, 

a superlotação mediu parte do efeito da pobreza/inequidade na incidência de 

tuberculose. Em populações vulneráveis, COVID-19 também se propagou mais em 

domicílios superlotados (Cardoso et al., 2004; Coelho et al., 2024; Pelissari; Diaz-

Quijano, 2017).  

Para além de infecções, a superlotação relaciona-se a pior sono/descanso e 

pior saúde mental em diferentes faixas etárias, fatores com repercussão 

cardiovascular indireta (Johnson et al., 2015; Sharifi et al., 2024).  
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Ao mesmo tempo, mais moradores podem significar rede de apoio para o 

cuidado pós-AVC; no Brasil, coortes e ensaios com cuidadores familiares mostram 

que suporte e intervenções educativas reduzem carga e melhoram a qualidade de 

vida de quem cuida, com impacto potencial no manejo domiciliar (Da Silva; Boery, 

2021; Predebon et al., 2021b). 

Essa dupla face (risco por superlotação vs. apoio social) explica por que D001 

e D005 devem ser interpretadas em conjunto com idade, vínculos e composição 

familiar (Predebon et al., 2021b). 

C00703 (ano de nascimento) e C008 (idade) não importam apenas por 

capturarem o risco basal crescente de AVC; elas identificam coortes expostas a 

ambientes sanitários, educacionais e econômicos muito distintos ao longo da vida. A 

população brasileira com mais de 50 anos viveu mudanças rápidas no perfil 

epidemiológico, na escolaridade e no acesso a serviços, o que se reflete nos padrões 

de risco atuais; estudos nacionais também ligam desvantagem socioeconômica 

acumulada ao longo do curso de vida a maior risco cardiovascular (Camelo et al., 

2015; Lima-Costa et al., 2018). 

A presença maciça de variáveis sociais nos modelos estatísticos reforça um 

princípio da epidemiologia contemporânea: a saúde é construída (ou deteriorada) em 

camadas, sendo a camada social uma das mais determinantes. Essas camadas — 

renda, moradia, estrutura familiar, trajetória geracional — organizam oportunidades 

(ou ausências) de informação, escolhas alimentares, tempo para autocuidado, 

estabilidade emocional e continuidade do tratamento/reabilitação; quando 

persistentemente desfavoráveis, acumulam-se e emergem como doenças crônicas 

não-transmissíveis, incapacidades e eventos agudos como o AVC (Hone et al., 

2020a; Pantoja-Ruiz et al., 2025). 

8.19 Uso de Serviços de Saúde, Reabilitação e Diagnóstico Precoce: 

Acesso, Continuidade e Disparidade Regional 

Entre as variáveis com maior pontuação por estado, um conjunto de questões 

se destaca por abordar o uso de serviços de saúde, o diagnóstico precoce de doenças 

crônicas e o acesso à reabilitação. São variáveis que abrangem: 

 Última consulta médica ou odontológica (U00801, U01002) 
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 Uso de medicamentos contínuos, como aspirina (U07211) ou outros 

(U07212) 

 Realização de exames preventivos: colesterol (Q030) e glicemia (Q032) 

 Participação em fisioterapia, psicoterapia, terapias de reabilitação 

(U07209, U07210) 

 Uso de dispositivos auxiliares como bengala, cadeira de rodas, andador 

(U07401, U07402, U07403) 

Evidências nacionais mostram que, no Brasil, utilização e acesso variam 

fortemente por região, renda e cobertura por plano de saúde, com desigualdades 

persistentes na prevenção e no tratamento — o que explica o peso estatístico dessas 

variáveis em praticamente todas as Unidades Federativas (Coube et al., 2023b; 

Palmeira et al., 2022). 

Norte e Nordeste – Dependência do SUS e Barreiras de Oferta: Em estados 

como AM e MA, a recorrência dessas variáveis é compatível com maior dependência 

do SUS e menor cobertura por planos de saúde, além de barreiras geográficas e 

logísticas típicas de áreas rurais/remotas (distância, transporte), que restringem 

consultas, exames e reabilitação.  

Estudos com a PNS 2013/2019 documentam que a cobertura privada é menor 

no Norte/Nordeste e que a ter um plano de saúde e a posição socioeconômica estão 

diretamente associadas à maior utilização de serviços; paralelamente, há 

“necessidades não atendidas” (serviços e medicamentos) com maior intensidade 

entre grupos de menor renda. Em reabilitação, estudos multicêntricos e análises 

nacionais apontam acesso desigual e dificuldades de deslocamento como entraves à 

adesão (Coube et al., 2023b; De Souza Júnior et al., 2021). 

Nesses contextos, o uso de serviços tende a ser mais reativo (e episódico), 

orientado pela gravidade e não pela prevenção, o que se traduz em menor 

probabilidade de controle oportuno de colesterol/glicemia e de início precoce de 

reabilitação. Estudos com PNS mostram iniquidades na adoção de medidas 

preventivas e de controle de fatores de risco conforme escolaridade e renda (Patriota; 

Ko Maung; Marques-Vidal, 2023). 

Além disso, a presença de variáveis sobre dispositivos (bengala, andador, 

cadeira de rodas) pode refletir sequelas residuais associadas a reabilitação 

tardia/insuficiente. Em amostras brasileiras de sobreviventes de AVC, o uso de 
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dispositivos de marcha é frequente e correlaciona-se à dependência funcional, 

reforçando a necessidade de reabilitação adequada e contínua (Caro; Costa; Cezar 

da Cruz, 2018). 

Sudeste e Sul – Envelhecimento, Continuidade do Cuidado e Reabilitação 

Estruturada: Nos estados do Sudeste/Sul (por exemplo, SP e PR), as mesmas 

variáveis surgem com destaque, porém em cenário de maior acesso a consultas, 

exames e terapias regulares (SUS e suplementar). A cobertura por plano é mais 

elevada nessas regiões, fator associado a mais utilização e menor necessidade não 

atendida; com populações mais idosas e maior longevidade pós-AVC, continuidade 

do cuidado e adesão a planos terapêuticos (incluindo reabilitação) tornam-se eixos 

centrais (Coube et al., 2023b; De Souza Júnior et al., 2021).  

Nesse arranjo, fisioterapia e psicoterapia tendem a integrar projetos 

terapêuticos ativos (não apenas intervenções tardias). Meta-análises e revisões 

indicam que intervenções psicossociais e outras não farmacológicas reduzem 

sintomas depressivos pós-AVC, favorecendo participação e adesão à reabilitação; 

por sua vez, reabilitação iniciada nas primeiras semanas associa-se a melhores 

desfechos funcionais, especialmente quando oferecida em unidades de AVC e 

serviços multiprofissionais organizados (Coleman et al., 2017; Deng et al., 2017; 

Langhorne et al., 2018; Yi et al., 2024).  

A regularidade de consultas e exames (como colesterol e glicemia) é um 

importante marcador de rastreamento e controle de fatores de risco, incluindo 

hipertensão, diabetes e dislipidemia. Análises da PNS 2019 apontam prevalências 

relevantes de colesterol alto autorreferido e evidenciam associações com fatores 

socioeconômicos e demográficos, reforçando a necessidade de acompanhamento 

contínuo (De Sá et al., 2022).  

Em amostras com diabetes, estudos nacionais utilizando a PNS documentam 

lacunas no chamado controle ABC — conjunto de metas que envolve a glicemia, a 

P.A. e o colesterol. O alcance simultâneo desses indicadores reduz complicações 

cardiovasculares e representa um parâmetro de qualidade no cuidado ao diabetes, 

destacando ainda o papel dos determinantes sociais nesse processo (De Sá et al., 

2022). 

Quanto a medicamentos contínuos, há evidências brasileiras de subutilização 

de prevenção secundária entre pessoas com história de AVC (p. ex., estatinas e 

antiagregantes) — um indicador indireto de falhas na organização do cuidado e no 
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acesso — e de benefício consistente do tratamento com estatinas na redução de 

recorrência e melhora funcional após AVC isquêmico (De Abreu et al., 2018; 

Rodrigues et al., 2020; Tramacere et al., 2019; Vitturi; Gagliardi, 2020).  

8.20 Violência, Vulnerabilidade Social e Cuidado Familiar: Duas Faces de 

uma Rede Fragilizada 

Entre as variáveis com maior pontuação por estado, destacam-se duas frentes 

ligadas ao ambiente doméstico, mas que revelam realidades contrastantes: de um 

lado, exposição à violência e ameaça; de outro, envolvimento familiar no cuidado de 

idosos ou pessoas doentes.  

Em MT e RO, a presença de itens sobre agressões físicas/psicológicas e 

ameaças é coerente com evidências nacionais de violência em domicílio, 

majoritariamente perpetrada por parceiros íntimos e frequentemente subnotificada; 

análises com a PNS 2019 estimam que 19,4% das mulheres brasileiras relataram 

violência em 2019, sobretudo psicológica e dentro de casa, e estudos comparando 

fontes apontam discrepâncias entre registros (sinal de subcaptação) (De Vasconcelos 

et al., 2025; Stein et al., 2023). 

Norte e Centro-Oeste – violência “invisível” e redes de proteção quebradas: a 

inclusão de perguntas sobre violência interpessoal pode refletir vazios de proteção 

social, baixa vigilância comunitária em áreas rurais/remotas e barreiras à denúncia, 

especialmente entre mulheres com menor escolaridade e autonomia — padrão 

observado em recortes da PNS 2019 para áreas rurais (Stochero; Pinto, 2024). 

A violência não é apenas origem de sofrimento psíquico: revisões sistemáticas 

e coortes associam a exposição a violência (incluindo violência por parceiro íntimo) a 

pior perfil cardiovascular, maior probabilidade de hipertensão, depressão e distúrbios 

do sono, além de comportamentos de risco (tabagismo, baixa adesão terapêutica). 

Esses mecanismos psicossociais e neuroendócrinos (eixo estresse-inflamação) 

ajudam a explicar o elo entre violência crônica e doença cardiovascular/AVC (Suglia; 

Sapra; Koenen, 2015). 

Especificamente para o sono, meta-análises recentes ligam privação/insônia a 

maior risco de eventos cardiovasculares, sugerindo que medo crônico e 

hipervigilância em ambientes violentos podem agravar o risco por vias 

comportamentais e biológicas (Pan et al., 2023).  
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Sudeste e Sul – cuidado familiar como solução e sobrevivência: em estados 

como MG, PR e BA, ganham peso variáveis sobre quem cuida e quanto a família se 

envolve nos cuidados diários. A literatura brasileira mostra que o cuidado informal é 

frequentemente sustentado por familiares (majoritariamente mulheres), com carga 

física e emocional relevante e impacto na renda e na saúde do próprio cuidador. 

Estudos com cuidadores de pessoas com AVC no Brasil (Sul/Sudeste) descrevem 

sobrecarga moderada a elevada, pior qualidade de vida e sintomas de 

ansiedade/depressão; revisões indicam que maior sobrecarga do cuidador se associa 

também a piores desfechos do paciente (Bierhals et al., 2023; Caro; Costa; Da Cruz, 

2018; Murayama et al., 2024).  

Essa sobrecarga é a outra face da “rede fragilizada”: quando políticas formais 

de apoio (ex.: centros-dia, suporte domiciliar, benefícios ao cuidador) são 

insuficientes, o cuidado recai na família, com risco de adoecimento do cuidador e 

queda da qualidade do cuidado — um ciclo já descrito em coortes brasileiras e 

revisões internacionais (Bierhals et al., 2023).  

Variáveis de violência e de cuidado domiciliar sofrem sub-registro por 

constrangimento/medo e por diferenças entre fontes de dados (inquéritos 

populacionais vs. registros), o que implica viés de resposta; o fato de ainda assim 

emergirem como preditores fortes sugere que o fenômeno real é maior do que o 

mensurado (Stein et al., 2023b). 

8.21 Padrões Tecnológicos e de Lazer: Digitalização da Vida Cotidiana e 

Seus Efeitos Sobre a Saúde 

Entre as variáveis que aparecem entre as 30 mais pontuadas por estado, um 

bloco emergente trata do uso de tecnologias digitais, redes sociais e dispositivos 

móveis (p.ex., tempo diário em redes sociais/celular; uso da internet para lazer, 

comunicação ou busca de informações de saúde). Em SP, DF, PI e MA, esses 

indicadores capturam um determinante comportamental contemporâneo: a vida 

mediada por telas, com potenciais riscos e oportunidades para a saúde. 

SP e DF — urbanização, sedentarismo e digitalização do cotidiano: nos 

grandes centros, o acesso à internet é mais alto e majoritariamente móvel, o que 

amplia a exposição a telas no trabalho e no lazer (≥ 86% nas regiões 
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Sul/Sudeste/Centro-Oeste em 2019; urbano 88% vs. rural 53%; celular como principal 

dispositivo) (Nakayama et al., 2023).  

Esse padrão associa-se a mais tempo sedentário (teletrabalho e lazer em tela) 

e a pior sono quando há uso noturno de mídias, ambos ligados a desfechos 

cardiometabólicos: metanálises mostram que o trabalho remoto durante a pandemia 

aumentou comportamento sedentário e reduziu atividade física; tempo sedentário 

elevado eleva o risco de AVC; e o uso de telas antes de dormir relaciona-se a pior 

qualidade do sono (Chaudhary et al., 2024; Hooker et al., 2022; Wang et al., 2022b; 

Wilke et al., 2022).  

Além disso, o uso intensivo de redes sociais está associado a sintomas de 

ansiedade, depressão e pior sono (efeitos geralmente modestos, porém consistentes 

em sínteses recentes) (Ahmed et al., 2024; Karim et al., 2020).  

PI e MA — digitalização em contextos desiguais: em estados com maior 

vulnerabilidade socioeconômica, as variáveis tecnológicas podem refletir a chegada 

da conectividade via celular onde serviços presenciais ainda falham. Estudos sobre o 

fosso digital no Brasil documentam menor acesso no Norte/Nordeste, forte 

desigualdade urbano-rural e dependência do celular como porta de entrada — fatores 

que condicionam o quanto a internet pode servir de via de informação em saúde, 

teleatendimento e suporte social (Nakayama et al., 2023).  

Nesses cenários, a internet pode ser ferramenta de enfrentamento (busca de 

informação confiável; telessaúde) ou marcador de vulnerabilidade (uso 

predominantemente recreativo e passivo em ambientes com poucas alternativas de 

lazer ativo) (Guimarães et al., 2021; Lamas et al., 2025).  

Entre os mecanismos comportamentais plausíveis que mediam a relação entre 

o uso de telas e desfechos em saúde destacam-se: 

 Sedentarismo prolongado (trabalho e lazer em tela) relaciona-se a maior 

risco de AVC e pior perfil cardiometabólico (Joundi et al., 2021; Wang et 

al., 2022b).  

 Uso noturno de telas está associado a pior qualidade do sono e redução 

de duração do sono, o que impacta PA, metabolismo e humor (Han; 

Zhou; Liu, 2024; Zhong et al., 2025).  

 Alimentação distraída (com telas) favorece ingestão não atenta 

(“mindless eating”) e pior autorregulação alimentar em adultos, com 
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efeitos demonstrados em ensaios e meta-análises (Robinson et al., 

2013).  

 Redes sociais: metanálises apontam associações pequenas, porém 

significativas, com pior bem-estar/sono; para solidão, os achados são 

heterogêneos e dependem do modo de uso (p.ex., uso passivo vs. 

interativo), sugerindo que o efeito pode ser bidirecional (Ahmed et al., 

2024; Fam; Männikkö, 2025; Hall, 2025; Karim et al., 2020).  

Potenciais efeitos protetores: Em paralelo, a digitalização também amplia o 

acesso à informação de saúde e suporte terapêutico para grupos com barreiras de 

mobilidade (idosos, cuidadores, pessoas pós-AVC).  

No Brasil, instrumentos de eHealth literacy foram validados e estudos mostram 

que maior letramento digital melhora a análise crítica de informações online; e 

telereabilitação pós-AVC apresenta eficácia semelhante à reabilitação presencial 

para domínios como função motora, equilíbrio e atividades de vida diária, 

especialmente útil onde a oferta presencial é limitada (De Oliveira Collet et al., 2024; 

Hao et al., 2023; Mialhe et al., 2022; Tchero et al., 2018). 

8.22 Peculiaridades por Estado – Exemplos Notáveis e o Retrato da 

Singularidade Local 

Apesar da presença de padrões amplos e repetitivos em diversos estados, a 

análise das 30 variáveis mais pontuadas por unidade federativa revela também 

características únicas que escapam às tendências nacionais.  

Essas variáveis específicas não se destacam por frequência, mas por valor 

explicativo contextualizado — revelando traços da cultura, estrutura social ou 

fragilidades regionais que merecem atenção especial. 

A seguir, são mostrados exemplos notáveis, cada um representando uma 

janela para o entendimento mais refinado da realidade de cada estado: 

AC: Empregados Domésticos em Domicílios 

A saliência da presença de empregados domésticos como variável em um 

estado de baixa renda média pode ser interpretada como marcador de estratificação 

socioeconômica intraurbana, dado que o trabalho doméstico remunerado no Brasil é 

amplamente descrito como prática atravessada por gênero, raça e classe, 

historicamente concentrada entre mulheres negras em posições de maior 
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precariedade — logo, útil como proxy de concentração de renda e hierarquias locais 

(Acciari, 2021; Bernardino-Costa, 2014).  

Essa estratificação é relevante para o risco e a mortalidade por AVC: em 

análise longitudinal por estados brasileiros (2002–2009), a desigualdade de renda 

mostrou-se associada independentemente a maiores taxas de mortalidade por AVC; 

estimou-se que redução de 10 pontos no índice de Gini correspondeu a queda de 

18% na mortalidade por AVC, mesmo após controle por PIB per capita e demais 

covariáveis (Vincens; Stafström, 2015a).  

Evidências de maior escopo reforçam o gradiente social: revisões sistemáticas 

e meta-análises indicam que baixo status socioeconômico associa-se a maior 

mortalidade por AVC e a piores desfechos funcionais pós-evento, sugerindo vias que 

combinam exposição desigual a fatores de risco, acesso tardio/insuficiente a 

prevenção secundária e reabilitação, e constrangimentos materiais para continuidade 

do cuidado (Avan et al., 2019; Nguyen et al., 2024a; Wang et al., 2020a). 

AL: Frequência a Cursos – Valorização da Formação Educacional 

A participação em cursos educacionais ou profissionalizantes pode ser 

entendida como um indicador de mobilidade social e de estratégias de qualificação 

ao longo da vida. Isso se alinha à literatura que identifica a educação como um 

determinante social crucial da saúde: níveis mais elevados de escolaridade estão 

associados a menor risco de doenças cardiovasculares, incluindo AVC, em parte 

devido ao melhor acesso à informação, condições de trabalho mais seguras e maior 

capacidade de utilizar serviços de saúde. Estudos prospectivos mostram que 

indivíduos com menor escolaridade têm maior risco de incidência de AVC, 

especialmente do tipo isquêmico (Xiuyun et al., 2020). 

Além disso, evidências indicam que níveis mais baixos de educação se 

correlacionam com maior risco vitalício de doenças cardiovasculares (Magnani et al., 

2024). No contexto brasileiro, diferenças educacionais explicam parte substancial das 

desigualdades em autoavaliação da saúde e comportamentos de risco que 

contribuem para doenças crônicas (Marió; Woolcock, 2008). Assim, a frequência a 

cursos educacionais não impacta diretamente o risco de AVC, mas funciona como 

marcador de um contexto educacional e social que modula consistentemente a 

distribuição de risco e mortalidade por doenças cerebrovasculares. 

AM: Substituição do Almoço por Lanches – Informalidade Urbana 
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A variável “substituir o almoço por lanches” em contextos urbanos do AM é 

congruente com três conjuntos de evidências (Da Mata; Neves; De Medeiros, 2022; 

Da Silva Oliveira et al., 2024; Davies; Frausin; Parry, 2017):  

 maior disponibilidade e consumo de ultraprocessados em capitais da 

Amazônia (p.ex., Boa Vista e Macapá, com aumentos significativos de 

snacks, biscoitos e produtos prontos entre 2019–2021);  

 vulnerabilidade alimentar em áreas urbanas amazônicas;  

 organização do trabalho e do tempo (jornadas extensas, pausas curtas, 

ausência de refeitórios) que favorece padrões de alimentação de 

conveniência.  

Do ponto de vista comportamental e de ambiente alimentar, estudos 

qualitativos na amazônia brasileira mostram que custo, praticidade e vida útil longa 

dos produtos industrializados orientam escolhas, sobretudo quando o acesso a 

alimentos frescos é incerto — um quadro compatível com a “troca” de refeições 

completas por lanches rápidos durante a jornada de trabalho informal/precária (Sato 

et al., 2020).  

Em paralelo, análises nacionais recentes documentam padrões de refeições e 

lanches e sugerem que a redução do número de refeições diárias/omissão de 

refeições associa-se a pior perfil cardiometabólico, reforçando a plausibilidade de 

risco quando o almoço é sistematicamente substituído por lanches (Rodrigues et al., 

2024; Selingardi et al., 2024).  

No plano fisiopatológico, esse arranjo alimentar — com maior participação de 

ultraprocessados, irregularidade de horários e menor densidade nutricional — 

relaciona-se a hipertensão, dislipidemia, obesidade e diabetes, todos determinantes 

proximais do AVC. Revisões sistemáticas e meta-análises indicam que maior 

consumo de ultraprocessados associa-se a pior desfecho cardiometabólico e maior 

risco cardiovascular, incluindo AVC, enquanto meta-análise específica aponta maior 

risco de hipertensão em adultos com alto consumo de ultraprocessados (Lv et al., 

2024; Mendoza et al., 2024; Vitale et al., 2023). 

BA/MG: Tarefas de Cuidado com Familiares – Rede de Cuidado Informal 

Nos estados de BA e MG, a proeminência de variáveis que mensuram quem 

cuida e quanto a família se envolve no cuidado cotidiano de idosos/doentes é 

consistente com a centralidade do cuidado informal no pós-AVC no Brasil e com a 
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heterogeneidade de oferta/coordenação dos serviços territoriais. Em Belo Horizonte, 

por exemplo, estudo qualitativo em serviços comunitários voltados a idosos pobres 

descreve a estratégia de “cuidado baseado na comunidade” como resposta a 

pressões sobre a rede formal, evidenciando que a casa e a família são nós 

organizadores do cuidado quando a atenção domiciliar pública é irregular ou 

insuficiente (Lloyd-Sherlock et al., 2023). 

Do ponto de vista dos desfechos, a literatura brasileira mostra que 

sobreviventes de AVC dependem majoritariamente de cuidadores familiares, quase 

sempre mulheres, e que a sobrecarga do cuidador se associa a maior dependência 

funcional do paciente e a piores indicadores psicossociais do próprio cuidador 

(ansiedade, depressão, pior qualidade de vida). Ensaios e estudos observacionais no 

país documentam que intervenções educativas domiciliares de enfermagem 

melhoram dimensões de qualidade de vida (relações sociais e autonomia) dos 

cuidadores ao longo de 12 meses; já em análises transversais, a sobrecarga aumenta 

com as horas de cuidado e com a baixa independência do idoso após o AVC (Bierhals 

et al., 2023; Pereira et al., 2013). 

A insuficiência de acesso à reabilitação após a alta — componente crucial para 

reduzir incapacidade e dependência — reforça a centralidade dessas redes informais. 

Protocolo multicêntrico brasileiro destaca a lacuna histórica de informações e, ao 

sintetizar evidências nacionais, cita coorte hospitalar em São Paulo na qual 70% de 

665 pacientes não receberam reabilitação após a alta, além da percepção, por 

neurologistas, de acesso inadequado na rede pública; tais barreiras tendem a 

intensificar a carga transferida às famílias. Estudos recentes também mostram acesso 

desigual a profissionais de reabilitação no primeiro mês pós-alta, variando por região 

e condições do usuário (De Oliveira Cacho et al., 2022b; Magalhães et al., 2023). 

Por conseguinte, em BA e MG o destaque para “tarefas de cuidado” pode ser 

lido, em chave epidemiológica, como um marcador de organização social do cuidado: 

onde o envelhecimento populacional avança e a integração efetiva entre atenção 

primária, atenção domiciliar e reabilitação é incompleta, a família absorve maior 

parcela do trabalho terapêutico, com efeitos em cascata sobre a recuperação 

funcional pós-AVC (paciente) e sobrecarga/saúde mental (cuidador). Evidências 

nacionais entre idosos confirmam que experiências piores na atenção primária e 

barreiras de acesso modulam a utilização de serviços e podem comprometer a gestão 
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de condições crônicas, contexto no qual o papel do cuidador informal se torna ainda 

mais determinante (Macinko et al., 2018). 

PR: Incentivo no Pré-Natal – Políticas de Atenção Primária Atuantes 

As variáveis que mensuram oferta/recebimento de incentivos no pré-natal é 

compatível com APS capilarizada e com o uso de transferências condicionadas como 

alavancas programáticas do cuidado pré-natal. Evidências nacionais mostram que a 

qualidade e a cobertura do pré-natal na rede básica melhoraram, ainda que com 

desigualdades sociais remanescentes, o que torna plausível interpretar esse 

indicador como proxy de APS operante em territórios com maior organização 

preventiva (Tomasi et al., 2017). 

No plano materno-infantil, estudos de coorte e análises populacionais indicam 

que a participação no Programa Bolsa Família associa-se a melhores desfechos 

perinatais (menor baixo peso ao nascer; menos prematuridade), e a mudanças 

favoráveis em estado nutricional/consumo alimentar durante a gestação — efeitos 

que dependem da condicionalidade de acompanhamento pré-natal e da integração 

com a estratégia de saúde da família (Falcão et al., 2023; Lisboa et al., 2022; Ortelan 

et al., 2024; Santana et al., 2022).  

Em populações urbanas pobres, a utilização da ESF associa-se a menor 

mortalidade por todas as causas, destacando o papel estruturante da APS na redução 

de iniquidades (Hone et al., 2020b).  

O vínculo com o AVC decorre do controle oportuno dos transtornos 

hipertensivos da gestação e do diabetes gestacional, cujo histórico eleva de forma 

consistente o risco cardiovascular e cerebrovascular ao longo da vida. Evidências de 

meta-análises e estudos de coorte indicam que a ocorrência de pré-eclâmpsia ou de 

outros transtornos hipertensivos da gestação pode duplicar o risco futuro de AVC e 

de doenças cardiovasculares. Nesse sentido, declaração científica da AHA 

recomenda vigilância cardiovascular ao longo de todo o curso de vida em mulheres 

com tais desfechos obstétricos adversos. Assim, sistemas que ampliam e qualificam 

o pré-natal tendem, indiretamente, a reduzir o risco cerebrovascular de longo prazo 

por meio da prevenção e da gestão precoce desses agravos (De Havenon et al., 

2021b; Parikh et al., 2021; Wu et al., 2017b). 

PE: Insuficiência Renal Crônica – Alerta para Comorbidades 

O destaque para a variável diagnóstico de Doença Renal Crônica (DRC) 

sugere carga expressiva e possivelmente subdetectada do agravo em PE, em linha 
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com evidências locais: em Cabrobó (povo Truká), estudo de base populacional 

estimou alta prevalência de DRC, maior entre mulheres, apontando para a urgência 

de estratégias de detecção precoce em grupos vulneráveis do estado (Gomes et al., 

2024).  

Em perspectiva nacional, a mortalidade por DRC apresenta tendência 

ascendente com desigualdades regionais, com incrementos particularmente 

marcados nas regiões Norte e Nordeste — cenário compatível com a relevância da 

variável em PE (Gouvêa et al., 2023).  

Do ponto de vista prognóstico, a DRC é reconhecida como um importante 

determinante de risco cerebrovascular. Evidências consistentes demonstram que a 

redução da função renal está associada a maior ocorrência de AVC. Adicionalmente, 

a presença de alterações urinárias, como a albuminúria, contribui para identificar 

indivíduos sob maior vulnerabilidade cardiovascular. Esses achados reforçam a 

relevância da triagem combinada da função renal e da excreção urinária de albumina 

na atenção primária, ampliando a capacidade preditiva para além dos fatores de risco 

tradicionais (Lee et al., 2010; Matsushita et al., 2015).  

Possíveis vetores locais para a carga de DRC incluem hipertensão e diabetes 

insuficientemente controlados e padrões dietéticos ricos em sódio: no semiárido de 

PE, inquérito populacional estimou prevalência de hipertensão de 27,4% em adultos, 

com forte gradiente por idade, escolaridade e estado nutricional; em coortes 

brasileiras, razões Na/K urinárias muito acima do recomendado pela OMS 

(Organização Mundial da Saúde) reforçam a necessidade de intervenções 

populacionais em sal e ultraprocessados (Pereira et al., 2019; Santiago et al., 2019).  

Ademais, o uso disseminado de anti-inflamatórios não esteroidais — muitas 

vezes sem supervisão — constitui um fator iatrogênico relevante de lesão renal, com 

plausível agravamento em cenários de desidratação e multimorbidade (Lucas et al., 

2019).  

À luz desse conjunto, a DRC como variável importante em PE funciona como 

marcador de comorbidades cardio-metabólicas e de risco de AVC ao longo do curso 

de vida, justificando estratégias integradas: rastreio ativo em grupos de risco, controle 

agressivo de P.A.  e glicemia, promoção de redução de sódio e revisão do uso de 

nefrotóxicos na atenção primária e especializada (Lee et al., 2010; Matsushita et al., 

2015). 

RR: Consumo Frequente de Doces – Hábitos Alimentares de Risco 
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A proeminência da variável “ingestão frequente de doces” é compatível com o 

padrão alimentar observado na capital Boa Vista, onde análise do Vigitel (2019–2021) 

mostrou aumento estatisticamente significativo no consumo de ≥5 subgrupos de 

ultraprocessados, com destaque para biscoitos/doces e snacks; o estudo atribui parte 

desse comportamento a barreiras logísticas para alimentos frescos na Amazônia, 

levando a maior adesão a produtos de longa vida de prateleira e baixo custo (Da Silva 

Oliveira et al., 2024).  

Sob a ótica de risco, a alta ingestão de açúcar e doces associa-se a pior perfil 

cardiometabólico e a maior risco de AVC em sínteses prospectivas (dose–resposta), 

enquanto o maior consumo de ultraprocessados se relaciona adversamente a doença 

cardiovascular (com evidência para AVC variando de baixa a moderada, conforme 

metanálises recentes). Esses achados sustentam a plausibilidade de que um padrão 

com doces frequentes contribua para o risco cerebrovascular por vias de hipertensão, 

dislipidemia, obesidade e diabetes (Qu et al., 2024; Wang et al., 2022a).  

Além disso, estudos domiciliares na Amazônia Ocidental documentam 

insegurança alimentar em áreas urbanas, reforçando que, em contextos de menor 

acesso físico e econômico a in natura, doces e ultraprocessados tornam-se 

alternativas mais previsíveis e disponíveis — ainda que metabolicamente 

desfavoráveis (Da Mata; Sanudo; De Medeiros, 2024; Da Silva Oliveira et al., 2024).  

 Do ponto de vista regulatório, revisões sobre a região apontam a necessidade 

de medidas estruturais (rotulagem de advertência, tributação de bebidas açucaradas) 

para mitigar o consumo de produtos de baixo valor nutricional — agenda 

particularmente pertinente em estados com desafios logísticos como RR (Da Silva 

Oliveira et al., 2024). 

RJ: Prevenção do Câncer de Colo do Útero – Política de Rastreio Eficiente 

O destaque de variáveis ligadas ao Papanicolau pode ser interpretado como 

indicador de rede de atenção primária funcional, com campanhas regulares e boa 

capilaridade nos serviços básicos. Em termos nacionais — parâmetro pertinente para 

grandes capitais como o Rio de Janeiro — a cobertura do exame aumentou entre 

2013 e 2019, com diferenças segundo características sociodemográficas e tempo de 

entrega do resultado entre SUS e setor privado, sugerindo capacidade instalada e 

coordenação do cuidado nas áreas mais estruturadas do país (Azevedo; Silva et al., 

2023).  
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Em série de capitais brasileiras (2016–2021), observou-se avanço (com queda 

em 2020 e recuperação subsequente), o que reforça a leitura de política de rastreio 

organizada em centros urbanos, compatível com a realidade fluminense (Costa et al., 

2024).  

A relevância para AVC decorre do papel da APS na prevenção e no manejo de 

fatores de risco (hipertensão, diabetes, dislipidemia). Evidências mostram que a 

expansão/uso da ESF se associa a reduções de mortalidade por doenças do aparelho 

circulatório, incluindo cerebrovasculares, e a menor risco de óbito em populações 

urbanas vulneráveis — efeito plausivelmente mediado por maior acesso a 

rastreamento, cuidado longitudinal e coordenação terapêutica (Rasella et al., 2014).  

Assim, no RJ, a proeminência de marcadores de rastreamento ginecológico 

não é apenas um sinal de política oncológica eficiente, mas um traçador de 

desempenho sistêmico da APS que se conecta, por vias bem estabelecidas, à 

redução do risco e da mortalidade por AVC na população (Hone et al., 2020a; Rasella 

et al., 2014). 

SP: Binge Drinking – Padrão Grave de Consumo de Álcool 

Em SP, a proeminência de variáveis associadas ao consumo episódico 

excessivo de álcool é coerente com evidências locais de alta exposição a contextos 

de vida noturna e “pre-drinking” (beber antes de ingressar em bares/boates), ambos 

associados a intoxicação na saída dos estabelecimentos e a comportamentos de 

risco. Estudos com amostragem por portal em casas noturnas da cidade 

documentaram a prática de pre-drinking e sua relação com maior nível de álcool 

expirado e desfechos adversos; análises complementares identificaram fatores 

ambientais dos clubes correlacionados ao binge drinking (padrão de consumo 

episódico excessivo de álcool em um curto intervalo de tempo) entre frequentadores 

(Santos et al., 2015).  

Em paralelo, coortes universitárias brasileiras mostram que o pre-drinking é 

comum e se associa a danos relacionados ao álcool, indicando subgrupos urbanos 

particularmente vulneráveis (jovens e estudantes) (Santos et al., 2022c).  

Do ponto de vista cerebrovascular, o padrão de ingestão importa tanto quanto 

a dose média. Meta-análise prospectiva indica que o beber pesado associa-se a maior 

risco de todos os tipos de AVC, com associação mais forte para hemorrágico, ao 

passo que supostos efeitos protetores da ingestão leve/moderada são inconsistentes 

e sensíveis a vieses; evidências genéticas e de grandes coortes sugerem relação 
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aproximadamente linear entre consumo de álcool, P.A.  e risco de AVC, sem benefício 

cardiovascular líquido (Larsson et al., 2016; Millwood et al., 2019).  

Em nível agudo, estudos caso-cruzado mostram que a ingestão alcoólica pode 

desencadear AVC isquêmico nas horas subsequentes e elevar o risco imediato de 

eventos cardiovasculares, enquanto padrões de heavy episodic drinking e altas doses 

estão ligados a maior risco de AVC isquêmico e hemorrágico em análises recentes 

(Mostofsky et al., 2010, 2016; Smyth et al., 2023).  

Na dimensão da saúde mental se reforça a necessidade de políticas 

integradas: revisão sistemática e meta-análise em população adulta mostram que 

transtornos mentais comuns (ansiedade/depressão/fobias) duplicam as chances de 

transtorno por uso de álcool; em subgrupos urbanos sob estresse ocupacional e 

social, normas de consumo e cultura do trabalho relacionam-se ao uso problemático. 

Esses achados apoiam a leitura do binge drinking como marcador de sofrimento 

psíquico não detectado e de vulnerabilidade comportamental em grandes centros 

(Puddephatt et al., 2022; Thørrisen et al., 2022). 

9.Conclusão 

A presente tese teve como propósito central examinar a viabilidade de 

utilização de técnicas de aprendizado de máquina aplicadas aos microdados da PNS 

2019 para a predição e hierarquização da presença autorreferida de AVC. Ao integrar 

diferentes blocos de variáveis — sociodemográficas, clínicas, funcionais, 

comportamentais e de uso de serviços —, buscou-se não apenas avaliar a acurácia 

de modelos supervisionados, mas sobretudo explorar o potencial dessas ferramentas 

para revelar padrões latentes, interações complexas e desigualdades estruturais que 

moldam o perfil epidemiológico do AVC no Brasil. 

Os resultados demonstraram que modelos como a Random Forest foram 

capazes de reproduzir com consistência associações já consolidadas na literatura — 

a exemplo da hipertensão arterial, do diabetes mellitus e da idade avançada como 

determinantes de risco —, ao mesmo tempo em que atribuíram relevância a 

marcadores menos tradicionais, como indicadores de funcionalidade, condições 

domiciliares e barreiras de acesso a serviços de saúde. Essa constatação reforça a 

pertinência de abordagens analíticas que transcendam o escopo estritamente 
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biomédico, reconhecendo o AVC como fenômeno multifatorial e fortemente 

condicionado por determinantes sociais da saúde. 

Cumpre salientar que a heterogeneidade identificada entre regiões e grupos 

populacionais traduz não apenas diferenças biológicas, mas, sobretudo, 

desigualdades sociais, econômicas e territoriais, que se expressam em distintos perfis 

de risco, de diagnóstico e de reabilitação.  

Tal achado alinha-se a uma literatura crescente que concebe o AVC não 

apenas como desfecho clínico, mas também como marcador de iniquidades sociais 

persistentes. Destarte, políticas públicas voltadas à prevenção e ao cuidado do AVC 

devem necessariamente articular estratégias biomédicas a intervenções intersetoriais 

que enfrentem os condicionantes estruturais que perpetuam tais disparidades. 

No plano metodológico, o emprego de aprendizado de máquina revelou-se 

profícuo por possibilitar a análise de um conjunto massivo e heterogêneo de variáveis, 

incorporando relações não lineares e interações complexas, frequentemente 

subdimensionadas em análises convencionais. Tais técnicas não devem ser 

concebidas como substitutivas das abordagens epidemiológicas clássicas, mas como 

ferramentas complementares, capazes de ampliar o horizonte analítico e fortalecer a 

capacidade preditiva e explicativa de estudos populacionais. 

Assim, a presente investigação aporta contribuições em três dimensões 

fundamentais: no campo metodológico, ao evidenciar a aplicabilidade e robustez de 

modelos de aprendizado de máquina em bases nacionais de saúde, oferecendo 

alternativas para o aprimoramento da vigilância epidemiológica; no plano empírico, 

ao reafirmar o peso das desigualdades sociais e territoriais na configuração do risco 

e das consequências do AVC, conferindo-lhes centralidade no debate sobre equidade 

em saúde; e no plano prático, ao fornecer subsídios para a formulação de políticas 

públicas mais sensíveis à complexidade do fenômeno, em particular no que se refere 

à qualificação do pré-natal, à ampliação da cobertura e da resolutividade da atenção 

primária e à redução das barreiras de acesso aos serviços de prevenção e 

reabilitação. 

Em síntese, a análise aqui desenvolvida sugere que o emprego de ciência de 

dados aplicada à epidemiologia do AVC possui o potencial de transformar grandes 

volumes de dados em inteligência estratégica para a gestão em saúde, favorecendo 

a formulação de respostas mais precisas, oportunas e equitativas. Ao integrar 

dimensões clínicas, sociais e estruturais em uma mesma matriz analítica, esta tese 
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reafirma a importância de uma abordagem holística e multidimensional do AVC, 

posicionando-se como contribuição ao esforço coletivo de construção de sistemas de 

saúde mais justos, eficazes e sustentáveis. 
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11.Apêndices 

Considerando a natureza abrangente desta pesquisa e a riqueza do material 

obtido ao longo do processo investigativo, foi reunida uma quantidade expressiva de 

imagens, tabelas e documentos complementares. A inserção integral desse conteúdo 

no corpo do trabalho resultaria em um volume excessivo de páginas, o que poderia 

comprometer a fluidez da leitura e dificultar a interpretação dos resultados principais. 

Com o intuito de preservar a clareza e a objetividade do texto, bem como de 

oferecer ao leitor um acesso mais ágil e organizado a esse conjunto de informações, 

optou-se por disponibilizar o material de forma digital. Para tanto, foi criada uma pasta 

específica em ambiente eletrônico, que concentra todo o conteúdo suplementar 

reunido e devidamente categorizado. 

O recurso de disponibilização por meio de link de acesso tem por finalidade 

ampliar a facilidade de consulta e interpretação, permitindo que o leitor explore o 

material complementar de maneira autônoma, navegando pelas imagens, quadros, 

planilhas e registros visuais conforme sua necessidade ou interesse. Tal estratégia, 

além de atender a critérios de praticidade, garante maior transparência e 

acessibilidade, possibilitando que o exame das evidências visuais seja realizado em 

sua integralidade, sem as limitações físicas do formato impresso ou mesmo do 

documento digital em PDF. 

Dentro dessa pasta eletrônica, organizada de forma padronizada para cada 

Unidade Federativa analisada, encontram-se os seguintes tipos de arquivos: 

 

 Arquivos de correlação Top-10 (soma das 3 execuções – “runs”): Mapas 

de calor (heatmaps) das 10 variáveis mais relevantes identificadas pelo 

modelo Random Forest, considerando a soma das três execuções 

(run1, run2 e run3). Estão disponíveis em formato PNG (visualização 

gráfica) e XLSX (planilha de correlações numéricas). Exemplo: 

corr_top10_SUM_AL.png / corr_top10_SUM_AL.xlsx. 

 

 Arquivos de correlação Top-30: Apresentam as correlações entre as 30 

variáveis mais relevantes de cada estado, em PNG e XLSX, permitindo 

observar não apenas os núcleos centrais, mas também variáveis 

secundárias. Exemplo: correlacao_top30_AL.png. 
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 Arquivos de correlação Top-100: Disponíveis em XLSX, reúnem as 100 

variáveis mais importantes, possibilitando análises estatísticas 

detalhadas e replicações adicionais. Exemplo: 

correlacao_top100_AL.xlsx. 

 

 Arquivos de correlação completa (run1, run2, run3): Mapas de calor que 

representam a correlação entre todas as variáveis do banco para o 

estado em questão. São arquivos extensos, úteis para análises mais 

exploratórias e de consistência. Disponíveis em PNG e XLSX. Exemplo: 

corr_full_run1_AL.png / corr_full_run1_AL.xlsx. 

 

 Arquivos de correlação Top-10 por execução individual (run1, run2, 

run3): Matrizes de correlação considerando apenas uma execução 

específica do Random Forest, úteis para avaliar a estabilidade entre 

runs. Disponíveis em PNG e XLSX. Exemplo: corr_top10_run1_AL.png 

/ corr_top10_run1_AL.xlsx. 

 

 Arquivos em formato MATLAB (.mat): Contêm os resultados brutos das 

execuções do Random Forest para cada estado, possibilitando 

reanálises ou ajustes diretamente em ambiente MATLAB. Exemplo: 

RF_runs_AL.mat. 

 

Em todos os casos, quando houver indicação de “run1” no nome do arquivo, 

também estarão disponíveis os equivalentes run2 e run3, assegurando a 

transparência e a replicabilidade dos resultados. 

Essa organização foi planejada para que o leitor possa, conforme seu 

interesse, aprofundar-se progressivamente, partindo das análises mais sintéticas 

(Top-10) até as matrizes completas de correlação, preservando a integridade e a 

riqueza do material obtido. Dessa forma, o presente trabalho mantém sua 

organização estrutural de acordo com as normas acadêmicas da ABNT, ao mesmo 

tempo em que recorre a um suporte eletrônico como recurso auxiliar, garantindo tanto 

o rigor científico quanto a acessibilidade das informações. 
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Segue o link:  

 

https://drive.google.com/file/d/1F4EAC03IGdOnSASSUOdAbgvKSoOK0n1M/view?u

sp=drive_link  

 

 


