ﬁ OPEN ACCESS DOI: 10.53843/bms.v11i15.1148

ARTIGO ORIGINAL
-

Brazilian Medical Students Journal

MACHINE LEARNING NA SAUDE PUBLICA: PREDIGAO DO USO DE
DROGAS ILICITAS ENTRE ADOLESCENTES BRASILEIROS

MACHINE LEARNING IN PUBLIC HEALTH: PREDICTING ILLICIT
DRUG USE AMONG BRAZILIAN ADOLESCENTS

Mateus Zani De Nadai'®'; Kaliani Angelo Ramos®)?; Marcelo Zanon Silva'®®"; Felipe Sampaio Almeida Cardoso
- Gustavo Caballero Gilardy Mantovani&"; William Rodrigues de Freitas®®?.

1. Centro Universitario do Espirito Santo (UNESC), Colatina, Espirito Santo/ES, Brasil - estudante de medicina
2. Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP), Ouro Preto, Minas Gerais/MG, Brasil - estudante de medicina

3. Universidade Federal do Sul da Bahia (UFSB), ltabuna, Bahia/BA, Brasil - professor no centro de formagao em ciéncias da saude
* mateus.zani@hotmail.com

Editor Associado: Kleuber Arias Meireles Martins.
Recebido: 04/07/2025. Aceito: 12/02/2026. Publicado: 17/05/2026.

INTRODUGAO: Machine Learning (ML) é uma &rea da inteligéncia artificial que permite o desenvolvimento de algoritmos
capazes de aprender a partir de dados, sem programagao explicita. O avango dessas técnicas tem possibilitado aplicagbes
importantes na saude, incluindo a predigéo de riscos e comportamentos. Este estudo propde o desenvolvimento de um modelo
preditivo para compreender e prever o consumo de drogas ilicitas entre adolescentes brasileiros de 13 a 17 anos, a partir de
padrbes sociodemograficos e comportamentais, com o objetivo de subsidiar politicas publicas mais eficazes na saude coletiva.
METODOLOGIA: Trata-se de um estudo observacional e transversal, baseado em dados de 165.838 estudantes da Pesquisa
Nacional de Saude Escolar (PeNSE) 2019. Foram comparados diferentes modelos de ML para identificar aquele com melhor
desempenho na predigéo do uso de drogas ilicitas. As variaveis preditoras incluiram sexo, idade, planos futuros, uso de alcool
e tabaco, condigbes de moradia, posse de bens, nivel de escolaridade dos pais e habitos familiares. RESULTADOS: Entre
os modelos testados, a Regresséo Logistica apresentou a maior AUC-ROC (0,90), evidenciando melhor desempenho global.
O Random Forest, entretanto, foi utilizado para avaliar a importancia das variaveis devido a sua robustez interpretativa. Os
principais fatores associados ao risco foram: uso de alcool, nivel de escolaridade materna, apoio de colegas e pais, além do
consumo de alcool pelos pais. DISCUSSAO: Os achados confirmam o potencial da ML na identificagio de padrdes de risco,
em consonancia com estudos recentes e com os dados epidemioldgicos nacionais. A inclusdo de variaveis familiares e
comportamentais reforga a relevancia de estratégias preventivas voltadas ao ambiente escolar e doméstico. CONCLUSAO:
A aplicacado de modelos de ML, especialmente a Regressao Logistica, mostrou-se valida para prever o risco de consumo de
drogas ilicitas em adolescentes. Esses resultados podem orientar politicas publicas direcionadas, priorizando fatores de risco

modificaveis e otimizando o uso de recursos na saude coletiva.
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ABSTRACT

INTRODUCTION: Machine Learning (ML) is a field of artificial intelligence that enables the development of algorithms capable
of learning from data, without explicit programming. Advances in these techniques have enabled important applications in
healthcare, including risk and behavior prediction. This study proposes the development of a predictive model to understand
and predict illicit drug use among Brazilian teenagers aged 13 to 17, based on sociodemographic and behavioral patterns,
with the aim of informing more effective public health policies. METHODOLOGY: This is an observational, cross-sectional
study based on data from 165,838 students from the 2019 National School Health Survey (PeNSE). Different ML models were
compared to identify the one with the best performance in predicting illicit drug use. Predictor variables included gender, age,
future plans, alcohol and tobacco use, housing conditions, property ownership, parental educational backgrounds, and family
habits. RESULTS: Among the models tested, Logistic Regression presented the highest AUC-ROC (0.90), demonstrating
better overall performance. Random Forest, however, was used to assess the importance of variables due to its interpretive
robustness. The main factors associated with risk were: alcohol use, maternal educational background, peer and parental
support, and parental alcohol consumption. DISCUSSION: The findings confirm the potential of ML in identifying risk patterns,
in line with recent studies and national epidemiological data. The inclusion of family and behavioral variables reinforces the
relevance of preventive strategies targeted at the school and home environment. CONCLUSION: The application of ML
models, especially Logistic Regression, proved to be valid for predicting the risk of illicit drug use in teenagers. These results
can guide targeted public policies, prioritizing modifiable risk factors and optimizing the use of public health resources.

KEYWORDS: Substance Abuse; Health Policy; Machine Learning

INTRODUCAO

O consumo de substancias psicoativas entre adolescentes constitui um desafio relevante de saude publica, com
impactos na saude fisica, no desenvolvimento cognitivo, no bem-estar mental e na transig&o para a vida adulta 1. Estima-se que
5,6% da populacdo mundial entre 15 e 64 anos tenha experimentado drogas ao menos uma vez em 2016, sendo a prevaléncia
geralmente maior entre jovens do que em adultos mais velhos 2.

No Brasil, dados da Pesquisa Nacional de Saude Escolar (PeNSE) evidenciam crescimento progressivo da
experimentagdo de substancias. A proporcdo de adolescentes que relataram uso de bebidas alcodlicas aumentou de 52,9% em
2012 para 63,2% em 2019, enquanto a experimentagéo de drogas ilicitas passou de 8,2% em 2009 para 12,1% em 2019, com
tendéncia média anual de crescimento de 4,5% 2. Esses nimeros reforgam a necessidade de abordagens inovadoras para
identificagdo precoce e prevengao.

Diversos fatores tém sido associados ao consumo de substincias na adolescéncia, incluindo sexo, idade, ambiente
familiar, planos educacionais, posse de bens, habitos alimentares, uso prévio de alcool e tabaco, além de comportamentos de
pais e colegas e percepgao de apoio social 2. Estudos observacionais e revisdes sistematicas corroboram a relevancia desses
fatores, mas também apontam a limitagcdo das intervengdes preventivas tradicionais, que em geral apresentam beneficios
modestos e pouco sustentados no tempo 1.

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) é um ramo da inteligéncia artificial que se consolidou a partir da
segunda metade do século XX e engloba métodos capazes de identificar padroes complexos em grandes conjuntos de dados,
sem necessidade de programacdo explicita. Avangos recentes em capacidade computacional e disponibilidade de bases
populacionais tém ampliado suas aplicacdes em saude, desde previsdo de risco cardiovascular e resposta a tratamentos
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oncoldgicos até a estratificagdo de mortalidade em COVID-19 211, Um aspecto central para a adogdo em salde publica é a
interpretabilidade dos modelos, permitindo traduzir resultados estatisticos em evidéncia Util para gestores e profissionais &.

Embora fatores sociodemograficos e comportamentais associados ao uso de drogas na adolescéncia ja sejam bem
documentados, ainda ha escassez de estudos que explorem o potencial preditivo do ML em bases populacionais brasileiras de
larga escala, como a PeNSE. Trabalhos internacionais indicam que o ML é capaz de predizer comportamentos de risco entre
adolescentes em diferentes contextos culturais Z, mas a aplicagdo a dados nacionais pode contribuir de forma inédita para
compreender esse fendbmeno e orientar politicas publicas mais eficazes.

Diante desse cenario, o presente estudo tem como objetivo avaliar o desempenho de diferentes modelos de ML na
predicdo do consumo de drogas ilicitas entre adolescentes brasileiros de 13 a 17 anos, utilizando dados da PeNSE 2019, e
identificar os fatores mais relevantes associados a esse comportamento, com vistas a subsidiar estratégias preventivas em saude
coletiva.

METODOLOGIA

Trata-se de estudo observacional, transversal, com dados secundarios da Pesquisa Nacional de Saude do Escolar
(PeNSE) 2019, conduzida pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) em parceria com o Ministério da Saude. A
amostra foi composta por estudantes do 7° ano do ensino fundamental ao 3° ano do ensino médio, de escolas publicas e privadas
de todo o territorio nacional, utilizando plano amostral complexo, por conglomerados em muiltiplos estagios 2.

Para este estudo, foram incluidos adolescentes de 13 a 17 anos que responderam a questao referente ao uso de drogas
ilicitas. Sendo excluidos participantes com idade <13 anos e aqueles com auséncia de resposta na variavel desfecho. O
fluxograma de selegdo da amostra esta apresentado na Figura 1, indicando as etapas de exclusdo e a composigao final do
banco analisado.

As variaveis preditoras foram selecionadas com base em disponibilidade na base de dados e em evidéncias prévias da
literatura sobre fatores de risco e protegdo associados ao consumo de drogas na adolescéncia 2L, Incluiram-se: sexo, idade,
planos futuros, uso prévio de alcool e tabaco, coabitagdo com os pais, posse de bens, escolaridade materna, habitos alimentares,
numero de amigos, percep¢ao do convivio escolar, suporte parental e comportamento de uso de alcool pelos pais.

Valores faltantes em variaveis nominais foram codificados como “ndo informado”; variaveis ordinais foram convertidas em
escala numérica; e variaveis continuas com dados ausentes foram imputadas pela média como abordagem primaria.
Reconhecemos que essa técnica, embora simples e transparente, tende a reduzir variabilidade e atenuar associagées; por isso,
descrevemos explicitamente essa limitagdo e sugerimos, em analises futuras, imputagdo multipla (MICE) ou imputagéo por
vizinhos mais proximos (k-NN). O percentual de valores ausentes por variavel encontra-se descrito na Tabela 1.

Para a Andlise de colinearidade construiu-se a matriz de correlacdo de Pearson e foram removidas variaveis com
coeficiente >0,70, a fim de reduzir redundancia e risco de sobreajuste. As variaveis inicialmente analisadas e aquelas excluidas
devido a colinearidade estao listadas na Tabela 2.

Na modelagem preditiva foram inicialmente explorados diferentes algoritmos de Aprendizado de Maquina: Regressao
Logistica, Random Forest, Extra Trees, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) e XGBoost.
Para apresentagdo final, priorizaram-se os modelos que melhor equilibraram desempenho, interpretabilidade e custo
computacional:

o Regressao Logistica, por aliar alto desempenho e interpretabilidade;
e Random Forest e Extra Trees, pela robustez e capacidade de ranking de importancia de variaveis;
e Naive Bayes e KNN, como comparadores simples e tradicionalmente aplicados em epidemiologia.

O XGBoost, embora tenha apresentado desempenho comparavel nos testes preliminares, foi mantido apenas em analises
auxiliares devido a maior complexidade de ajuste e menor interpretabilidade clinica. Modelos de deep learning ndo foram
empregados nesta versdo, considerando o carater tabular da base, o nimero limitado de variaveis com efeito robusto e a
necessidade de interpretabilidade em salde publica &1,
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Todos os modelos foram treinados inicialmente com parametros padréo e, quando indicado, submetidos a ajuste de
hiperparametros por grid search com validacdo cruzada. A validagéo foi realizada por 10-fold cross-validation (seed = 0),
assegurando reprodutibilidade.

O desempenho foi avaliado por area sob a curva ROC (AUC-ROC), acuracia, precisao (valor preditivo positivo — PPV), valor
preditivo negativo (NPV), sensibilidade (recall), especificidade e F1-score. O ponto de corte 6timo foi definido pelo indice de
Youden. Além disso, foram analisados cenarios com pontos de corte fixos em 0,25 e 0,50 para avaliar implicagdes operacionais
na pratica em saude publica (trade-offs entre sensibilidade e especificidade). As curvas ROC dos principais modelos estdo
representadas na Figura 2, e os resultados detalhados encontram-se na Tabela 2.

Por se tratar de base de dados secundéria, de acesso publico e anonimizada, ndo houve necessidade de novo consentimento.
Para garantir reprodutibilidade, todas as analises foram realizadas com seed fixada e versdes de bibliotecas devidamente
documentadas.

RESULTADOS

Dos 165.838 estudantes inicialmente incluidos na base da PeNSE, 159.245 aceitaram participar da pesquisa. Apds a
aplicagéo dos critérios de inclusédo, a amostra final compreendeu 124.965 adolescentes entre 13 e 17 anos (Figura 1).

A caracterizagéo sociodemografica (Tabela 1) evidenciou distribui¢cdo equilibrada por sexo (49,2% masculino), predominio
da faixa etaria de 13 a 15 anos (65,8%) e autodeclaracéo parda (42,8%). Entre os comportamentos de risco, 62,1% relataram
uso prévio de alcool e 25,2% uso de tabaco. Adicionalmente, variaveis relacionadas a contexto familiar e suporte social
mostraram diferencas estatisticamente significativas entre os grupos de adolescentes que ja haviam experimentado drogas
ilicitas e aqueles que ndo haviam. A andlise de colinearidade entre variaveis independentes (Figura 2) ndo demonstrou
correlagdes acima de r = 0,7, sugerindo auséncia de multicolinearidade relevante.

FIGURA 1. Fluxograma de inclusdo e exclusado de participantes

Estudantes participantes do
PENSE 2019
(n=165.838)

Estudantes que se negaram
aresponder o questionario.
(n=6.593)

Participantes que aceitaram
responder a pesquisa
(n=159.245)

Estudantes com menos de
13 oumais de 17 anos
(n=33.918)

Participantes entre 13 e 17
anos que aceitaram
responder a pesquisa
(n=125.327)

Estudantes que nao
responderam sobre ja terem
utilizado drogas ilicitas
(n = 445)

Estudantes que
responderam “Sim” ou
“Nao” sobre ja terem
utilizado drogas ilicitas
(n=124.882)

Referéncia: Fonte prorpia (2025). Fluxograma de inclusdo e exclusédo dos participantes da Pesquisa
Nacional de Saude Escolar (PeNSE 2019) para composi¢do da amostra final do estudo (n = 124.965).
Fonte: autores (2025), com base na PeNSE 2019.
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Tabela 1. Numero de internagoes de criangas e adolescentes com transtornos mentais e comportamentais|

no Brasil e nas regides brasileiras por ano de atendimento.

Nao experimentou

Total Experimentou drogas ilicitas drogas ilicitas
Valor-p
n % n % n %
Caracteristicas sociodemograficas
Sexo
masculino, n 61,417 49.18% 7,630 50.92% 53,787  48.94%
(%) <0.001
13a15anos, n 82,111 65.75% 6,241 41.65% 75,870 69.04%
(%) <0.001
16 a 17 anos, n 42,402 33.95% 8,668 57.84% 33,734 30.70%
(%) <0.001
Branco, n (%) 47,512 38.05% 5,727 38.22% 41,785 38.02%  <0.001
Preto, n (%) 13,5632 10.84% 1,999 13.34% 11,533 10.49%  <0.001
Amarelo, n (%) 4,390 3.52% 531 3.54% 3,859 3.51% <0.001
Pardo, n (%) 53,396 42.76% 6,003 40.06% 47,393 43.12%  <0.001
Indigena, n (%) 3,505 2.81% 393 2.62% 3,112 2.83% <0.001
Uso de tabaco, 25,228 20.20% 11,974 79.91% 13,254 12.06%  <0.001
n (%)
Uso de alcool, 77,587 62.13% 14,605 97.46% 62,982 57.31%  <0.001
n (%)
Planos para o fim do ensino fundamental
Somente
continuar 20,459 16.38% 743 4.96% 19,716 17.94%  <0.001
estudando
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Somente

1,956 1.57% 287 1.92% 1,669 1.52% <0.001
trabalhar
Continuar
estudando e 33,090 26.50% 2,792 18.63% 30,298 27.57% <0.001
trabalhar

Planos para o fim do ensino médio

Somente
continuar 18,304 14.66% 1,582 10.56% 16,722 15.22% <0.001
estudando

Somente

7,422 5.94% 1,116 7.45% 6,306 5.74% <0.001
trabalha

Continuar
estudando e 83,125 66.56% 10,027 66.91% 73,098 66.52% <0.001
trabalhar

Condig6es de moradia

'\r’r']zr:(r’lo(’;? 110,947 88.84% 12,515 83.52% 98432  89.57%  <0.001
y (o]
Ng;ria,fcz?)o 78,614 62.95% 7,773 51.87% 70,841  64.46%  <0.001
3 0
POSS:'(;G)'”'”’ 109,451 87.64% 13,190 88.02% 96,261 87.59%  0.077
(o]
Possui
Computador/
Notebook. n 84,558 67.71% 10,020 66.87% 74538  67.83%  0.013
(%)
POSS:I(I‘;tfmeL 113,672 91.02% 13,783 91.98% 99,889  90.89% < 0.001
(o]
POSSU(IO/C)a o n 82,718 66.24% 9,752 65.08% 72,966 66.39%  <0.001
(o)
0,
Possui moto, n 37.59%
46,701 37.40% 5,396 36.01% 41,305 <0.001

(%)
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Empregado
domeéstico, n 21,509 17.22% 2,800 18.69% 18,709 17.02% <0.001
(%)

NuUmero de banheiros em casa

Nenhum, n (%) 21,924 1.54% 187 1.25% 1,737 158%  0.008
Um, n (%) 56,684 45.39% 6,903 46.07% 49781  4530%  0.008
Dois, n (%) 41,120 32.93% 4,873 32.52% 36,247  32.98%  0.008
Trés, n (%) 15,752 12.61% 1,859 12.41% 13,893  12.64%  0.008
n?;:": (‘f,/‘:) 9,343 7.48% 1,159 7.73% 8184  7.45%  0.008

Escolaridade da mae

Ne”?;r;‘a' n 3,293 2.64% 445 2.97% 2848  259%  <0.001
(+]

Ensino
fundamental
incompleto, n

(%)

14,837 11.88% 1,956 13.05% 12,881 11.72% <0.001

Ensino

fundamental 5,834 4.67% 703 4.69% 5,131 4.67% <0.001
completo, n (%)

Ensino médio

incompleto, n 7,668 6.14% 1,043 6.96% 6,625 6.03% < 0.001
(%)

21,312

Ensino médio 24.473 19.60% 3,161 21.09% 19.39%  <0.001

completo, n (%)

Ensino superior 7,829

incompleto, n 9,034 7.23% 1,205 8.04% 7.12%  <0.001
(%)

Ensino superior

39,973 32.01% 4,634 30.92% 35,339 32.16%  <0.001
completo, n (%)
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Café da manha

Todos os dias 68,437 54.80% 6,346 42.35% 62,091 56.50%  <0.001

5-6

. 5,607 4.49% 761 5.08% 4,846 4.41% <0.001
dias/semana

3-4

dias/semana 5,657 4.53% 880 5.87% 4,777 4.35% < 0.001
dias,;fmana 4,557 3.65% 614 4.10% 3,943 359%  <0.001
Raramente 28,183 22.57% 4,197 28.01% 23,986  21.83%  <0.001
Almogo com os pais
Todos os dias 74,829 59.92% 6,648 44.36% 68,181  62.04%  <0.001
dias,;?nana 7,220 5.78% 957 6.39% 6263  570%  <0.001
3-4
dias/semana 7,959 6.37% 1,267 8.46% 6,692 6.09%  <0.001
dias/;fmana 7,125 5.71% 1,020 6.81% 6,105 556%  <0.001
Raramente 18,936 15.16% 3,228 21.54% 15,708  14.29%  <0.001
Pais fumantes
88,524
Nenhum, n (%) 98,824 79.13% 10,300 68.74% 80.55%  <0.001
Apenas
::jgﬂisnage,: 13,110 10.50% 2,099 14.01% 11,011 10.02% < 0.001
(%)
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Apenas
responsavel 7,079 5.67% 1,366 9.12% 5,713 5.20% <0.001

feminino, n (%)

Ambos
responsaveis, n 3,691 2.96% 859 5.73% 2,832 2.58% <0.001

(%)

Numero de amigos préoximos

Nenhum, n (%) 4,195 3.36% 684 4.56% 3511 3.19%  <0.001
Um, n (%) 6,910 5.53% 982 6.55% 5928  539%  <0.001
Dois, n (%) 16,926 13.55% 2,435 16.25% 14491  13.19%  <0.001

Trés O(Lj /or;‘ais’ " 96610 77.36% 10,838 72.33% 85772  78.05%  <0.001

NOS ULTIMOS 30 DIAS, com que frequéncia os colegas de sua escola trataram vocé bem e/ou foram prestativos com

vocé?
Nunca, n (%) 6,718 5.38% 1,016 6.78% 5702  519%  <0.001
Rarar(r;/‘:;te’ : 11,529 9.23% 1,721 11.48% 9,808  8.92%  <0.001
As vezes, n (%) 24,338 19.49% 3,051 20.36% 21287  19.37%  <0.001

Na maioria das

46,678 37.38% 5,399 36.03% 41,279 37.56%  <0.001
vezes, n (%)

Sempre, n (%) 35,233 28.21% 3,735 24.92% 31,498 28.66%  <0.001

NOS ULTIMOS 30 DIAS, com que frequéncia sua mée, pai ouresponsavel entendeu seus problemas e preocupagdes?

Nunca, n (%) 19,612 15.62% 3,542 23.64% 15,970 14.53%  <0.001

Raramente, n

(%) 21,654 17.34% 3,268 21.81% 18,386 16.73%  <0.001
0

As vezes, n (%) 27,455 21.98% 3,353 22.38% 24,102 21.93% <0.001
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Na maioria das

29,177 23.36% 2,752 18.37% 26,425 24.05%  <0.001
vezes, n (%)

Sempre, n (%) 26,572 21.28% 2,009 13.41% 24,563 22.35%  <0.001

Legenda: Distribuicdo sociodemografica e comportamental dos adolescentes incluidos na amostra final (n = 124.965). Dados
expressos em frequéncias relativas (%). Fonte: autores (2025), com base na PeNSE 2019.

FIGURA 2. Analise de colinearidade
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Referéncia: Matriz de correlagdo de Pearson entre variaveis preditoras. Nenhuma variavel apresentou
correlagdo >0,70, indicando auséncia de colinearidade relevante. ROC = Receiver Operating
Characteristic; AUC = Area Under the Curve. Fonte: autores (2025), com base na PeNSE 2019.

No desempenho dos modelos, a Regressao Logistica apresentou a maior area sob a curva ROC (AUC = 0,90), seguida
por Random Forest, Extra Trees e Naive Bayes (todos com AUC = 0,89), enquanto o K-Nearest Neighbors obteve AUC inferior
(0,83). As curvas ROC comparativas estao apresentadas na Figura 3.

As métricas detalhadas em diferentes pontos de corte encontram-se na Tabela 2. No limiar de 0,25, a Regressé&o Logistica
apresentou a maior acuracia (0,88), o Naive Bayes destacou-se em sensibilidade (0,82) e o KNN em especificidade (0,90). No
ponto de corte de 0,50, Regressao Logistica, Random Forest e Extra Trees alcangaram acuracia de 0,89 e especificidade de
0,96, enquanto o Naive Bayes manteve maior sensibilidade (0,79). Esses resultados evidenciam diferentes trade-offs, Uteis em
cenarios de triagem (alta sensibilidade) ou confirmacgéo diagnodstica (alta especificidade).

Para a analise de importancia das variaveis, utilizou-se o Random Forest, em razdo de sua robustez interpretativa. As
cinco variaveis de maior impacto na predigao foram: uso prévio de alcool, escolaridade materna, presencga de colegas prestativos,
suporte parental e consumo de alcool pelos pais (Figura 4)
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FIGURA 3. Curvas ROC comparando modelos de Machine Learning
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Referéncia: Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) para os modelos Regresséo Logistica,
Random Forest, Extra Trees, Naive Bayes e K-Nearest Neighbors na predigdo do consumo de drogas
ilicitas entre adolescentes (PeNSE 2019). AUC = Area sob a curva. Fonte: autores (2025), com base
na PeNSE 2019.

Tabela 2. Desempenho dos modelos de Machine Learning.

Modelo AUC Threshold P\(;:Ii:j:?::_ reect?is(;t(i)\;e Pre d"il:tgi,:;i\\’l;ue s?;:(i:;‘llli; y Specificity ccuracyA 1 ScoreF
0.19 0.46 0.97 0.8 0.87 0.86 0.59
Random 0.89 0.25 0.48 0.97 0.78 0.89 0.87 06
Forest
0.5 0.57 0.92 0.5 0.96 0.89 0.47
0.17 0.44 0.97 0.8 0.86 0.85 0.57

Extra Trees 0.89

0.25 0.48 0.97 0.77 0.89 0.87 0.59
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05 0.56 0.92 0.41 0.96 0.89 0.47
0.11 0.47 0.97 0.8 0.88 0.87 0.6
R:;’g::;n 0.9 0.25 0.49 0.97 078 0.89 0.88 0.6
05 0.58 0.93 0.45 0.96 0.89 0.51
0.2 0.33 0.97 0.81 0.77 0.78 0.47
NK;?ge:;ii 0.83 0.25 0.47 0.95 0.63 0.9 0.87 0.54
05 0.53 0.92 0.4 0.95 0.89 0.46
0.35 0.42 0.97 0.8 0.85 0.84 0.55
Naive Bayes  0.89 0.25 0.39 0.97 0.82 0.83 0.83 0.53
05 0.44 0.97 0.79 0.87 0.86 0.57

Legenda: Desempenho dos modelos de Machine Learning (Regressdo Logistica, Random Forest, Extra Trees, Naive Bayes
e KNN) na predigdo do consumo de drogas ilicitas entre adolescentes brasileiros. Resultados apresentados por area sob a
curva ROC (AUC), acuréacia, sensibilidade e especificidade em diferentes pontos de corte (0,25 e 0,50). ROC = Receiver
Operating Characteristic; AUC = Area sob a curva; KNN = K-nearest neighbors. Fonte: autores (2025), com base na PeNSE
2019.

FIGURA 4. Importancia das variaveis pelo Random Forest
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Internet

Celular

Empregado doméstico

Mora com a mae
Computador/Notebook

Carro

Mora com o pai

Idade

Moto

Sexo

Planos para o fim do ensino fundamental
Numero de amigos proximos
Pais fumantes

Uso de cigarro

Planos para o fim do ensino médio
Banheiros em casa

Almogo em familia

Cor

Café da manha

Pais alcodlatras

Pais prestativos

Colegas prestativos
Escolaridade da mae

Uso de alcool

Feature

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Importance

Referéncia: Ranking das variaveis preditoras de maior impacto no modelo Random Forest: uso prévio
de alcool, escolaridade materna, presenga de colegas prestativos, suporte parental e consumo de
alcool pelos pais. Fonte: autores (2025), com base na PeNSE 2019.

DISCUSSAO

O presente estudo utilizou dados da Pesquisa Nacional de Saude Escolar (PeNSE 2019) para desenvolver modelos de
Aprendizado de Maquina (Machine Learning, ML) voltados a predicdo do consumo de drogas ilicitas entre adolescentes
brasileiros. A Regresséo Logistica apresentou o melhor desempenho global (AUC-ROC = 0,90), enquanto o Random Forest foi
empregado para andlise de importancia das variaveis, permitindo interpretagdo mais clara dos fatores associados. Entre os
principais preditores identificados destacaram-se o uso prévio de alcool, a escolaridade materna, o suporte de colegas e pais e
0 consumo de alcool pelos responséveis.

A andlise das curvas ROC (Figura 3) demonstrou desempenho superior da Regresséo Logistica em relagdo a linha de
referéncia, com valores préximos para Random Forest, Extra Trees e Naive Bayes, e desempenho inferior do KNN (AUC = 0,83).
A interpretacéo dos pontos de corte (Tabela 2) é particularmente relevante em termos de aplicabilidade pratica: no limiar de 0,25,
a maior sensibilidade dos modelos — sobretudo do Naive Bayes — sugere utilidade em estratégias de triagem em saude publica,
em que a prioridade é identificar o maior nimero possivel de adolescentes em risco, mesmo com custo de maior nimero de
falsos positivos. Ja no limiar de 0,50, o ganho em especificidade (até 0,96 para Regressao Logistica, Random Forest e Extra
Trees) pode ser mais adequado em contextos de alocagdo restrita de recursos, priorizando intervengbes em casos de maior
probabilidade real de uso. Essa flexibilidade reforga o potencial dos modelos de ML como ferramentas adaptaveis as
necessidades de diferentes politicas publicas.

Esses achados estdo em consonancia com estudos internacionais que empregaram ML na predicdo de comportamentos
de risco. Afzali et al. demonstraram que modelos baseados em regularizagdo, como a rede elastica, foram eficazes na previsao
do uso de alcool entre jovens, destacando a relevancia de fatores individuais e contextuais . Revisdes sistematicas, como a de
Nawi et al., reforcam o papel central de fatores familiares e comunitarios no uso de substincias 2. Do mesmo modo, Tinner et al.
destacaram a limitada efetividade de intervengdes preventivas tradicionais em ambientes escolar e familiar, o que sustenta o
papel complementar do ML em oferecer abordagens mais direcionadas 1.

Outro aspecto importante foi a andlise da importancia das variaveis, realizada pelo Random Forest (Figura 4). O uso
prévio de alcool foi o preditor mais forte, em linha com evidéncias de que a experimentagéo precoce dessa substancia aumenta
a probabilidade de envolvimento posterior com drogas ilicitas 2Z. Fatores familiares, como escolaridade materna e suporte
parental, reforcam o papel do ambiente doméstico na protegao ou no risco para o uso de drogas, enquanto a presenga de colegas
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prestativos indica a relevancia das redes sociais na adolescéncia. Esses achados ressaltam a necessidade de politicas
intersetoriais que integrem agdes escolares, familiares e comunitarias.

Apesar de suas contribuicdes, o estudo apresenta limitagbes que devem ser consideradas. O delineamento transversal
ndo permite inferir relagbes causais entre os fatores preditivos e o consumo de drogas ilicitas. A utilizacdo de dados
autorrelatados pode introduzir viés de aferigdo, com possibilidade de subnotificagdo ou superestimagao. Além disso, a auséncia
de variaveis psicossociais complexas, como diagnésticos psiquiatricos formais, tragos de personalidade ou histérico detalhado
de adversidades, pode ter reduzido a capacidade preditiva dos modelos. Outro ponto refere-se a imputagéo pela média utilizada
como estratégia primaria para lidar com valores ausentes, reconhecida como abordagem simples e transparente, mas que pode
atenuar variabilidade e associagdes. Estudos futuros poderiam empregar métodos mais robustos, como imputagao mdltipla. Por
fim, a validade externa do modelo ¢é limitada, uma vez que treinamento e teste foram realizados na mesma base (PeNSE 2019);
ainda que a validagao cruzada reduza esse problema, sera essencial validar os modelos em bases independentes e longitudinais.

Em sintese, nossos resultados reforgam a utilidade do ML como ferramenta complementar na saude publica, oferecendo
ndo apenas maior precisao na identificagdo de adolescentes em risco, mas também flexibilidade para diferentes cenarios de
aplicagdo. Ao fornecer subsidios para triagem precoce em escolas e orientagao de estratégias familiares, esses modelos podem
contribuir para o uso mais eficiente de recursos e para o desenho de politicas publicas mais custo-efetivas.

CONCLUSAO

A aplicacdo de modelos de Machine Learning mostrou-se viavel para predizer o risco de consumo de drogas ilicitas entre
adolescentes brasileiros. A Regresséo Logistica apresentou o melhor desempenho global, enquanto o Random Forest contribuiu
para interpretacédo dos fatores de risco.

Os resultados reforgam a importancia de fatores familiares e sociais — em especial uso prévio de alcool, suporte parental
e escolaridade materna — como potenciais alvos de intervengao.

Tais evidéncias podem subsidiar estratégias preventivas em larga escala, otimizar a alocagdo de recursos e orientar
politicas publicas voltadas a adolescentes em maior vulnerabilidade. Estudos longitudinais e a validagdo externa em diferentes
coortes sdo recomendados para fortalecer a generalizagédo dos achados.
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