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Resumo

A perda gestacional ocorre quando a gravidez, por diversos factores, nao resulta no nascimento
de um bebé vivo, se tornando uma experiéncia de forte impacto fisico e emocional para a mu-
lher. Este estudo teve como objectivo identificar os factores associados as perdas gestacionais
em Mocgambique, por meio da aplicacdo de técnicas de Aprendizagem Supervisionada, nome-
adamente a regressao logistica e a arvore de decisdo. Foram analisadas 2668 observagdes do
Inquérito Demogréfico e de Saidde (IDS) de 2023. foram submetidas 11 varidveis a anélise descri-
tiva, diagndstico de multicolinearidade, tratamento de dados ausentes, balanceamento da varidvel
resposta utilizando o método ROSE (Random Over-Sampling Examples) e construcao de mo-
delos preditivos. A idade materna avancada (3549 anos) destacou-se como o factor de risco
mais significativo para perda gestacional, com razdes de chances variando entre 11,9 e 14,4. A
provincia de residéncia também apresentou forte associacdo: mulheres residentes na Cidade de
Maputo apresentaram uma probabilidade 10,5 vezes superior de perda gestacional em comparacao
com as residentes na provincia do Niassa. A idade da primeira relacdo sexual também se reve-
lou influente: mulheres que iniciaram a vida sexual mais tardiamente apresentaram menor risco
de perda gestacional (OR = 0,87). No que diz respeito ao desempenho dos modelos, a drvore de
decisdo superou a regressao logistica em capacidade discriminativa, com F1-score de 0,504 contra
os 0,465 e acuricia de 69,8% frente a 64,7%. A regressado logistica apresentou uma sensibilidade
mais elevada (81,7%) comparada com a arvore (74,5%), enquanto a arvore obteve melhor precisao
(38,1% contra 32,5%). Ambas apresentaram acurdcia balanceada préximas, 74,6% para a arvore
e 71,6% para a regressao logistica. Estes resultados sugerem uma ligeira vantagem da arvore na

identificac@o de padroes e interacg¢des entre varidveis relevantes.

Palavras-chaves: Aprendizagem Supervisionada, Arvore de decisdo, Perdas gestacionais, Re-

gressao logistica



Abstract

Pregnancy loss occurs when a pregnancy, for various reasons, does not result in the birth of a live
baby, representing an experience of significant physical and emotional impact on the woman. This
study aimed to identify the factors associated with pregnancy loss in Mozambique through the
application of supervised learning techniques, namely logistic regression and Arvore de decisios.
A total of 2,668 observations from the 2023 Demographic and Health Survey (DHS) were analy-
zed. Eleven variables were subjected to descriptive analysis, multicollinearity diagnosis, missing
data treatment, response variable balancing using the ROSE (Random Over-Sampling Examples)
method, and predictive model construction. Advanced maternal age (35-49 years) emerged as the
most significant risk factor for pregnancy loss, with odds ratios ranging from 11.9 to 14.4. The
province of residence also showed a strong association: women living in Maputo City had a 10.5
times higher probability of pregnancy loss compared to those living in Niassa Province. Age at
first sexual intercourse also proved influential: women who initiated sexual activity later had a
lower risk of pregnancy loss (OR = 0.87). Regarding model performance, the Arvore de decisdo
outperformed logistic regression in discriminative ability, with an F1-score of 0.504 versus 0.465
and an accuracy of 69.8% versus 64.7%. Logistic regression showed higher sensitivity (81.7%)
compared to the tree (74.5%), while the tree obtained better accuracy (38.1% versus 32.5%). Both
models showed similar balanced accuracy: 74.6% for the tree and 71.6% for logistic regression.
These results suggest a slight advantage of the tree in identifying patterns and interactions between

relevant variables.

Keywords: Decision tree, Logistic regression, Pregnancy losses, Supervised learning
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

O conceito de perda gestacional, segundo a Health Canada (2000), envolve um conjunto de situa¢des
de perda que podem ocorrer ao longo da gestacdo ou apds o parto, incluindo aborto espontaneo,
morte fetal (nado-morto), morte neonatal, interrupcao médica da gravidez e interrupg¢ao voluntaria
da gravidez. As perdas gestacionais incluem também partos prematuros, natimortos € baixo peso
ao nascer, que sdo a principal causa de morbidade neonatal, mortalidade e problemas fisicos e psi-

coldgicos de longo prazo, segundo a Organizacao Mundial da Saude (OMS, 2023).

De acordo com relatério da Fundo das Nacdes Unidas para a Infancia (UNICEF) (2023), as
criancas nascidas em Africa estdo sujeitas ao maior risco de mortalidade infantil do mundo, num
valor 15 vezes superior ao risco para as criancas na Europa e América. O risco de uma mulher
ter um natimorto na Africa Subsaariana é sete vezes maior do que na Europa e América. Segundo
Regassa et al. (2022), as probabilidades de um bebé nascer vivo em paises de baixo rendimento

sdo menores quando comparadas com as de um pais desenvolvido.

Diversos estudos t€ém sido conduzidos com o objectivo de identificar os factores associados as per-
das gestacionais, utilizando diferentes técnicas de Aprendizagem Supervisionada. Um exemplo € o
estudo realizado por Regassa et al. (2022), que aplicou séries temporais e regressao logistica para
analisar as tendéncias e os determinantes das perdas gestacionais na Etipia. Este estudo concluiu
que multiplos factores podem influenciar a ocorréncia das perdas, incluindo factores bioldgicos,
como a idade materna e condi¢des de saude pré-existentes como factores socioecondmicos, como
nivel de escolaridade e rendimento familiar; e factores ambientais, como acesso a servigos de satude

e condicoes de vida.

Novaes et al. (2018) utilizaram também a regressao logistica para investigar o risco gestacional e

os factores associados em mulheres atendidas pela rede publica de satde no Brasil. Foi verificado
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que os factores bioldgicos tendem a ser os mais influentes para gestagdes de risco, gestagdes estas
que terminam em natimortos ou abortos. No contexto mogambicano, Alberto (2023) identificou
a gravidez na adolescéncia, a baixa escolaridade, a falta de assisténcia pré-natal e o baixo nivel
socioecondmico como factores fortemente relacionados com as elevadas taxas de mortalidade ne-
onatal, utilizando a anédlise de sobrevivéncia e modelos de regressdo de Cox para identificar os

factores associados aos Obitos neonatais e pos-neonatais em Mogambique.

Este estudo tem como objectivo identificar os factores associados as perdas gestacionais em Mogambique,
aplicando técnicas da Aprendizagem Supervisionada para determinar os principais factores asso-

ciados a esse problema.

1.2 Definicao do problema

Mocambique, como pais em desenvolvimento, enfrenta desafios na reducdo da mortalidade fetal e
neonatal, ambos factores importantes para as estatisticas demograficas e para o desenvolvimento
do pais. A gravidez na adolescéncia, por exemplo, € um dos determinantes associados ao aumento

do risco de complicagdes gestacionais e perinatais, incluindo a mortalidade neonatal.

De acordo com o IDS (2023), entre 2011 e 2022, houve uma taxa de abortos espontaneos de apro-
ximadamente 5%, enquanto as taxas de mortalidade neonatal foram acima de 2%. Esses numeros
estdo acima das expectativas globais e das metas estipuladas pelas nacdes unidas na agenda 2030
para o desenvolvimento sustentdvel, que busca reduzir as taxas das perdas gestacionais e melhorar
a saude materna e infantil. Estas estatisticas podem estar reflectidas em problemas estruturais no
sistema de saide mogambicano, particularmente no que diz respeito ao acesso aos cuidados pré-

natais de qualidade e a assisténcia comprometida durante o parto.

As elevadas taxas de perdas gestacionais no pais podem ser atribuidas a diversos factores, desde
condicdes bioldgicas e complicagdes durante a gestacdo, até questdes socioecondmicas e ambi-
entais que afectam o acesso aos cuidados de saide. No entanto, ha uma caréncia de estudos que
analisem de maneira abrangente esses determinantes no contexto especifico de Mogambique. A
compreensao dos factores que influenciam directamente essas perdas € essencial nao apenas para o
desenvolvimento de solucdes voltadas para a reducao desses indices, mas também para a formagao

de estratégias preventivas eficazes, que possam ser aplicadas de maneira prética no pais.

Diante desse cendrio, surge a questdao deste estudo: quais sao os principais factores associados

as perdas gestacionais em Mocambique?

Esperanca Ant6nio Munlela 2 Licenciatura em Estatistica-UEM
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1.3 Objectivos

1.3.1 Objectivo Geral

Analisar os factores associados as perdas gestacionais em Mocambique utilizando técnicas de

Aprendizagem Supervisionada.

1.3.2 Objectivos Especificos

* Descrever o perfil socio-demografico das mulheres que tiveram perdas gestacionais em Mogambique;

* Identificar os factores socioecondmicos, biolégicos e comportamentais que influenciam a

ocorréncia de perdas gestacionais;

* Aplicar modelos estatisticos, nomeadamente a regressao logistica e a arvore de decisdo, para

identificar padrdes e prever a probabilidade de perda gestacional;

* Comparar os desempenhos dos modelos de regressao logistica e de arvore de decisao na

classificacdo dos factores associados a perda gestacional.

1.4 Justificacao

As perdas gestacionais, como abortos espontaneos e natimortos, sdo uma realidade dolorosa en-
frentada por muitas mulheres e familias no mundo e especificamente em Mocambique. A questao
das perdas gestacionais representa um desafio significativo para a saide publica, afectando muitas
mulheres e suas familias. O impacto das perdas gestacionais vai além das complicagdes fisicas,
estendendo-se a saide emocional e psicolégica das mulheres e de suas familias. Embora existam
dados sobre a prevaléncia desses eventos, € importante entender com mais profundidade os facto-

res associados a essas perdas para que sejam criadas solugdes para a sua resolugao.

Este estudo € relevante porque aborda uma drea de saide materna que necessita de atengdo continua.
Este estudo permitird identificar que condi¢des podem estar ligadas a esse problema em Mocambique,

considerando o contexto social e econémico do pais.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em 5 capitulos. O primeiro capitulo apresenta a introducdo ao tema,
contextualizando a perda gestacional em Mog¢ambique, o problema de estudo, os objectivos e a
relevancia do estudo. O segundo capitulo apresena a revisao de literatura, abordando os funda-

mentos do aprendizado estatistico, os tipos de aprendizado, bem como os principais algoritmos

Esperanca Ant6nio Munlela 3 Licenciatura em Estatistica-UEM
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aplicados a previsdo de perdas gestacionais e estudos anteriormente feitos relacionados ao tema.
O terceiro capitulo descreve os materiais e métodos utilizados, as variaveis analisadas, os procedi-
mentos de tratamento dos dados, escolhas dos modelos de regressao logistica e arvore de decisao,
e as Medidas de avaliacdo. No quarto capitulo sdao apresentados os resultados obtidos, com andlise
descritiva das varidveis, desempenho dos modelos, comparagdo entre os métodos e a discussao dos
resultados relacionando-os a literatura existente . O quinto capitulo apresenta as conclusdes da

pesquisa, recomendacoes para futuras investigagdes e apresentacio das limitagdes do estudo.

Esperanca Ant6nio Munlela 4 Licenciatura em Estatistica-UEM



Capitulo 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 Contextualizacao das Perdas Gestacionais

As perdas gestacionais compreendem eventos adversos que podem ocorrer durante a gravidez ou
no periodo perinatal, incluindo aborto espontaneo, natimorto e morte neonatal precoce (Golden-
berg et al., 2011). A Organizagdo Mundial da Saude (OMS, 2023) define perda gestacional como

a interrupg¢ao da gravidez ou a morte do recém-nascido até ao 28.° dia de vida.

Alberto (2023) evidencia que a adesdo insuficiente as consultas pré-natais em Mogambique, espe-
cialmente em regides como Nampula, contribui significativamente para o aumento das perdas ges-

tacionais, devido a falta de deteccdo precoce de riscos e as limitacdes no maneio das complicagdes.

2.2 Perdas Gestacionais em Mocambique e Factores Associa-

dos

Alberto (2023) aponta a gravidez na adolescéncia como um factor determinante significativo para
os desfechos gestacionais. Mulheres adolescentes, por conta da imaturidade bioldgica e psi-
coldgica, enfrentam maiores riscos de complicagdes obstétricas como parto prematuro, pré-eclampsia

€ anemia.

O numero elevado de gestacdes anteriores, segundo Conde-Agudelo et al. (2006), é também um
dos factores determinantes, pois mulheres com histérico de cinco ou mais partos apresentam risco
aumentado de complicagdes obstétricas, incluindo parto prematuro, descolamento prematuro da

placenta e hemorragia pds-parto, o que pode resultar em perdas gestacionais.

A baixa escolaridade também € fortemente correlacionada com o risco de perda gestacional. Mu-

lheres com niveis de instru¢do reduzidos tendem a apresentar menor conhecimento sobre praticas
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de autocuidado, sinais de risco na gravidez e direitos relacionados ao acesso a saide. Essa limitacao
afecta directamente a procura por servigos de saide reprodutiva e o cumprimento adequado do
calendério de consultas pré-natais. Segundo Alberto(2023), a escolaridade influencia significati-

vamente o comportamento de satide e a capacidade de interpretar e seguir orientagdes médicas.

O nivel socioeconomico reduzido € também um factor determinante das perdas gestacionais. A
pobreza estd associada a inseguranca alimentar, habitacdo precdria, baixa mobilidade e dificulda-
des de acesso a servigcos médicos. Essas condi¢gdes comprometem a nutricdo materna e aumentam
a exposicdo a ambientes nao favordveis, factores estes que elevam o risco de infec¢des e de outras

complicagdes durante a gestacao (Alberto, 2023).

Historico de perdas gestacionais indica que mulheres com um ou mais abortos espontaneos prévios
possuem maior probabilidade de vivenciar novas perdas gestacionais, especialmente se nao houver

investigacdo clinica das causas anteriores (Sundermann et al., 2017).

A auséncia ou precariedade da assisténcia pré-natal € também apontada como um dos factores
mais directos e relevantes na determinacdo de perdas gestacionais. Quando o acompanhamento
da gravidez € inexistente ou incompleto, ha falhas graves na identificacdo de condicdes clinicas
de risco, como hipertensao gestacional, diabetes ou infec¢gdes sexualmente transmissiveis. Alberto
(2023) alerta que a auséncia de um pré-natal adequado impossibilita a intervencdo atempada e

agrava oS riscos tanto para a mae como para o feto.

O inadequado de métodos contraceptivos estd relacionado com gravidezes nao planeadas, muitas
vezes em condi¢des desfavoraveis do ponto de vista médico ou socioecondmico, 0 que aumenta o

risco de complicagdes (Bearak et al., 2018).

A falta de planeamento familiar, segundo Cleland ef al. (2012), estd fortemente associada a
gestacdes em momentos inoportunos ou em intervalos muito curtos entre partos, comprometendo

a recuperagdo do organismo materno e aumentando o risco de resultados adversos para a gravidez.

Durante a pandemia da Covid-19, cerca de 60% das gestantes ndo conseguiram completar as qua-
tro consultas pré-natais recomendadas pelo Ministério da Saide (MISAU, 2021). Esta redugao foi

atribuida a reorganizacao dos servicos, ao medo de contigio e as restricdes de circulacao.

2.3 Aprendizado Estatistico

O aprendizado estatistico é uma drea que envolve estatistica e ciéncia da computagao, cujo objec-

tivo principal é construir modelos capazes de inferir padrdes e relagdes a partir de dados observa-
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dos, para que se possa realizar previsdes ou compreender a estrutura dos dados (Hastie et al., 2009).
O aprendizado estatistico pode ser representado pela seguinte equacao:

Y = f(X)+e @.1)

onde Y € a varidvel resposta, X = (X1, X5, ..., X,) representa o vetor de preditores, f é a fun¢do
desconhecida que relaciona os preditores a resposta, € € € um termo de erro, geralmente assumido

com média zero e variancia constante.

Modelos com viés elevado podem subajustar os dados (underfitting), enquanto modelos com
variancia elevada podem ajustar-se demasiado aos dados de treino e apresentar desempenho fraco
em novos dados (overfitting) (Hastie et al., 2009).

O aprendizado estatistico compreende 3 tipos nomeadamente: Aprendizagem Nao supervisio-

nada, Aprendizagem Supervisionada e a Aprendizagem Semi-supervisionada.

2.3.1 Aprendizagem Nao Supervisionada

A aprendizagem ndo supervisionada refere-se a um conjunto de técnicas utilizadas quando os
dados disponiveis contém apenas varidveis explicativas X, sem uma varidvel-resposta associada.
Nesses casos, o objectivo € identificar padroes, estruturas ou agrupamentos latentes nos dados, sem
o auxilio de rétulos durante o processo de treino (Hastie et al., 2009).

Buscando-se dividir os dados em subgrupos de observagdes semelhantes que nio sdao previamente
conhecidos, com foco na descoberta de estrutura de grupo nos dados, esta abordagem é designada
andlise de agrupamentos (clustering).

A Andlise de Componentes Principais (PCA) é empregue para reduzir a dimensionalidade dos
dados ao projecta-los em direc¢des de maior variancia, mantendo o maximo possivel da informacao
original (Jolliffe e Cadima, 2016).

2.3.2 Aprendizagem supervisionada

A Aprendizagem Supervisionada é uma abordagem do aprendizado estatistico, como explicada
pela figura 2.1, na qual um modelo € treinado a partir de um conjunto de exemplos rotulados,
ou seja, pares ordenados (X, y;), onde X; representa um vector de varidveis preditoras (também
chamadas de atributos) e y; € a saida ou rétulo correspondente. O objectivo € estimar uma fungao
f & — Y que seja capaz de mapear correctamente uma nova entrada X para a sua saida y,

mesmo quando esta ndo foi anteriormente observada (Hastie et al., 2009).
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A capacidade de generalizar refere-se a habilidade do modelo de manter bom desempenho fora

do conjunto de treino, ou seja, em dados novos (Vapnik, 1995; Hastie et al., 2009).

A Aprendizagem Supervisionada pode ser espressa como um problema de otimizacao, no qual se

busca encontrar os parametros ¢ de um modelo fy que minimizem uma fun¢do de perda L:

0* = arg min Z:; L(fo(Xi),y:) + A Q(0) (2.2)

Onde:

o L(fo(Xi),y:) - é a fungdo de perda, que mede o erro entre a predicdo do modelo e o valor

verdadeiro;
* )(0) - é um termo de regularizagdo que penaliza modelos excessivamente complexos;

* )\ > 0 é um hiperparametro que controla o grau de regulariza¢do, promovendo um equilibrio

entre a fidelidade ao conjunto de dados e a simplicidade do modelo.

Os termos de regularizacdo t€ém um papel bastante importante na prevengdo do sobreajuste (over-
fitting), fendmeno em que o modelo aprende excessivamente padroes especificos do conjunto de

treino e falha quando aplicado a novos dados (Tibshirani, 1996).

w Q entrada . P

82 _- Algoritmo de relacionamento entre

8 % Rétulos de Machine Learning entradas e saidas
= dados

—

- Modelo preditivo -
esperada

Figura 2.1: Algoritmo de aprendizagem supervisionada.

A Aprendizagem Supervisionada visa construir modelos que, a partir de dados observados, consi-

gam inferir resultados para predi¢do, mantendo-se interpretaveis.

2.3.3 Aprendizagem Semi-supervisionada
Aprendizagem Semi-supervisionada

A aprendizagem semi-supervisionada refere-se a um conjunto de técnicas utilizadas quando o con-

junto de dados disponivel contém tanto exemplos rotulados quanto ndo rotulados. Nesta abor-
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dagem, assume-se que apenas uma pequena fracdo das observacdes possui rétulos, enquanto a
maioria carece dessa informacgdo. O objectivo € aproveitar a estrutura implicita nos dados nao ro-
tulados para melhorar a performance do modelo, explorando relagdes latentes entre os exemplos e
generalizando melhor para novos dados (Chapelle et al. 2009).

Dessa forma, o modelo aprende a partir de um conjunto misto (X, ;) para os exemplos rotula-
dos e (X;) para os exemplos ndo rotulados, combinando caracteristicas da aprendizagem supervi-
sionada e da ndo supervisionada. Esta abordagem ¢é particularmente util quando o custo de rotular
grandes volumes de dados € elevado, permitindo extrair informag¢des adicionais da distribui¢ao dos

dados para estimar a fun¢do f : X — Y com maior precisao.

2.3.4 Problemas em Aprendizagem Supervisionada: Regressao e Classificacao

Os problemas na aprendizagem supervisionada podem ser resolvidos de dois modos, de acordo
com a natureza da varidvel de resposta y, sendo essa diferenciacdo importante tanto para a formulacao
dos modelos como para a escolha das Medidas de avaliacdo e das técnicas de inferéncia (James et
al., 2021 e Hastie et al., 2009):

* Regressao - Na regressio, o objectivo é de determinar a relagcdo entre a(s) varidvel(is) expli-

cativa(s) quando y € continua e
* Classificacao - Na regressdo, o objectivo € de determinar a relacdo entre a(s) varidvel(is)
explicativa(s) quando y € categorica.
(A) Algoritmos de Regressao

Os principais métodos para resolver problemas de regressao incluem:

Regressao Linear
O método mais utilizado, que modela uma relagdo linear entre as varidveis preditoras e a varidvel

resposta. EXpI‘@SS& como:

p
y:60+26j$i+5,
j=1

onde:

By € o intercepto do modelo;

B1, Ba, - .., B, s@o os coeficientes que representam a contribui¢io de cada preditor;

* ¢ é o termo de erro, geralmente ruido branco com média zero e variancia constante.
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Segundo James et al. (2021), a regressao linear € um método estatistico fundamental para modelar
a relacdo entre uma varidvel dependente continua y € um conjunto de varidveis independentes
X - (Xl,XQ,. .

equagdo acima.

X,). Assume-se que essa relacdo é aproximadamente linear, descrita pela

Y

Os coeficientes sdo estimados pelo método dos minimos quadrados ordinarios, que minimiza a

soma dos quadrados dos residuos:

Segundo Bishop (2006), essa técnica € valorizada pela sua simplicidade, interpretabilidade e eficiéncia

computacional, sendo a base para métodos mais complexos.

Outros métodos
* Regressao Polinimial
* Regressao por Arvore de Decisao

* Métodos de Regularizacao (Ridge, Lasso)

(B) Algoritmos de Classificacao

Segundo James et al. (2021), a classificac@o supervisionada dispde de uma variedade de algoritmos
que procuram aprender uma funcio de decisdo capaz de atribuir correctamente rétulos a novas

observagoes.

* Arvores de Decisao
De acordo com Géron (2022), arvores de decisdo particionam recursivamente o espaco de

atributos com base em regras hierdrquicas.

* Regressao Logistica
Segundo Géron (2022), a regressao logistica € um modelo probabilistico para problemas de

classificacdo.

* Maquinas de Vectores de Suporte (SVM)
Segundo Hastie et al.(2009), elas funcionam tentando encontrar a melhor forma de separar
os grupos com base nas suas caracteristicas. O objectivo € tracar uma divisdo que deixe

uma margem grande entre os grupos, o que ajuda o modelo a ser mais confidvel com novos
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dados usando a técnica chamada fungdo kernel. Essa técnica transforma os dados, permi-
tindo encontrar uma separagdo mesmo quando os grupos estdo organizados de forma mais

complicada..

¢ k-Vizinhos Mais Proximos (KNN)
James et al.(2021), define o kNN como um classificador baseado em instancias, que atribui
a classe de uma nova amostra com base na maioria das classes entre os k vizinhos mais
préximos no conjunto de treinamento. E simples e eficaz para dados bem distribuidos, mas

pode ser sensivel ao ruido e a escala dos atributos.

* Floresta Aleatoria
Breiman (2001) define o método Floresta Aleatéria ,como um modelo de conjunto,um pro-
cesso em que multiplos modelos basicos diversos sdo usados para prever um resultado, ba-
seado em multiplas drvores de decisdo construidas a partir de subconjuntos aleatdrios dos
dados e dos atributos. Segundo James et al.(2021), esse método melhora a acurécia e reduz

o sobreajuste.

* Gradient Boosting Machines (GBM, XGBoost, LightGBM)
Segundo Friedman (2001), os métodos de boosting constroem modelos de forma sequencial,
corrigindo os erros das etapas anteriores. Variantes modernas como XGBoost e LightGBM
sdo altamente eficientes e costumam alcangar um desempenho excelente em competicdes de

aprendizagem automdtica (Chen & Guestrin, 2016).

* Redes Neurais Artificiais (RNA)
Conforme Géron (2022), redes neurais sdo modelos compostos por camadas de unidades

interconectadas, capazes de aprender representacdes complexas dos dados.

2.4 Regressao Logistica na Previsao de Eventos Binarios

2.4.1 Fundamentos e Interpretacao dos Coeficientes

A regressao logistica ¢ uma técnica estatistica utilizada para modelar fendmenos cuja variavel de-
pendente assume apenas duas categorias exclusivas, como ”sim”ou "ndo”, ’presenca’ou “auséncia’”.
Este tipo de varidvel € bindria. A principal finalidade da regressao logistica € estimar a probabi-
lidade de ocorréncia de um determinado evento, atribuindo valores entre 0 e 1 a predicdo. Ao
contrdrio da regressdo linear, que estabelece uma relacdo linear entre as variaveis e assume que 0s
resultados podem variar continuamente, a regressdo logistica trabalha com probabilidades e per-
mite prever se um evento ird ocorrer, com base em varidveis explicativas categdricas ou numéricas

(Hosmer, Lemeshow e Sturdivant, 2013).
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Segundo Gujarati e Porter (2009), a forma funcional da regressao logistica baseia-se na equagao
da func¢do logistica (sigmoide), que transforma uma combinacio linear de varidveis num valor de
probabilidade, expressa da seguinte forma:

1 1

P(Y =1)= 14 en - 1 4 e~ (Botbrzit..+Bkzy) (23)

Onde:

- P(Y=1) representa a probabilidade do evento ocorrer;

- By € o intercepto do modelo;

- B1, B2, ..., Bk s@o os coeficientes associados as varidveis independentes;

- x1,..., Xk sA0 as variaveis preditoras.

A Funcao Logit e a Razao de Chances (Odds)

Segundo Hosmer et al. (2013), a regressao logistica utiliza uma funcdo de ligacdo denominada
logit, que transforma a probabilidade de ocorréncia de um evento numa escala continua ilimitada,
permitindo assim modelar relacdes lineares entre os preditores e a varidvel dependente bindria e
para possibilitar uma modelacao adequada, a ligacdo entre a varidvel resposta (probabilidade) e os

preditores € feita por meio da fun¢do logit, definida como:

/7"',

In (1 _zﬁ') = Bo+ Bixin + Boxio + ...+ Bpxip 2.4)
(2

O 7 representa a probabilidade de ocorréncia do evento, o termo ﬁ € odds ratio ou razao de

chances, e representa a razao entre a probabilidade de ocorréncia e a de nao ocorréncia do evento

(Menard, 2010). Esta transformacgao permite que a regressao logistica possa ser utilizada de forma

apropriada para modelar varidveis categdricas bindrias.

De acordo com Menard (2010), a fun¢do logit torna mais simples a analise de varidveis categoricas,
pois permite compreender com facilidade o impacto de cada varidvel no modelo. Cada coeficiente
indica como a razao de chances se altera quando ha uma mudanca numa varidvel, mantendo-se as

outras constantes.

Segundo Hosmer et al. (2013), o valor de ¢’/ (onde f3; representa um coeficiente especifico do

modelo, sendo j = 0,1,...) indica o fator pelo qual os odds ratio do evento se alteram a cada incre-

mento unitdrio na varidvel preditora X;, mantendo constantes todas as demais varidveis no modelo.
-Se e% > 1:um aumento em X, estd associado a um aumento nos odds do evento de interesse;
- Se €% < 1: um aumento em X; estd associado a uma diminuigdo nos odds;

- Se €% = 0: X}, ndo tem efeito sobre os odds do evento.
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Estimacao dos Parametros

Método da Maxima Verosimilhanca A verosimilhanga é uma fung¢do que mede a probabili-
dade de observar o conjunto de dados tal como ele ocorreu, dada uma combinagdo especifica
de parametros. O método da maxima verosimilhanga procura identificar os valores de [ que maxi-
mizam essa func¢do, ou seja, que tornam os dados observados os mais provaveis possiveis (Hosmer
etal. 2013).

A funcdo de verosimilhanca € dada por:

n

LB) =] Pi=1x) (2.5)

i=1

Mas por serem varidveis bindrias ,a probabilidade condicional € ser representada como:
n
i 1-y;
L(B) =[x (1 —m)' ™" (2.6)
i=1

Onde 7; Representa a probabilidade predita de que Y;=1, e y; é o valor observado da variavel
dependente.
Pelo produto de vérias probabilidades muito pequenas causar instabilidade numérica, € utili-

zado logaritmo da verosimilhanga, o que transforma o produto em soma:

n

1(B) =Y [yilog (m) + (1 — yi) log (1 — ;)] 2.7)

i=1
Esse procedimento ndo possui uma solugao algébrica directa, sendo necessario derrivar em relacao

a 7 e de seguida igualado a 0. (Menard, 2010).

2.4.2 Pressupostos e Critérios de Avaliacao da Regressao Logistica

A aplicacdo correcta da regressao logistica requer a verificacao de pressupostos fundamentais que

asseguram a validade dos resultados e a fiabilidade das inferéncias estatisticas.

Independéncia das Observacoes

Segundo Menard (2010), a independéncia das observagdes € um pressuposto essencial para garan-
tir a validade estatistica do modelo. Este pressuposto implica que cada unidade de anélise (por
exemplo, cada individuo da amostra) deve ser considerada como independente das restantes, sem
que haja correlacdo entre os erros das observagdes. A violagdo dessa suposi¢ao pode ser identifi-

cada pela presenga de autocorrelagdo nos residuos do modelo.
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Auséncia de Multicolinearidade

Gujarati e Porter (2009) salientam que a multicolinearidade entre as varidveis explicativas pode
comprometer a precisao das estimativas dos coeficientes. Quando duas ou mais varidveis estdo al-
tamente correlacionadas, torna-se dificil distinguir o efeito individual de cada uma sobre a varidvel
dependente. O diagndstico da multicolinearidade € geralmente feito através do Fator de Inflaccao

da Variancia (VIF), cujo valor ideal deve ser inferior a 5. A férmula do VIF é:

1
1 - R¥

J

VIF, = (2.8)

onde R? € o coeficiente de determinacdo da regressao da varidvel x; sobre as outras varidveis ex-
plicativas. Um VIF elevado (geralmente maior que 5 ou 10) indica que a varidvel z; estd altamente
correlacionada com outras varidveis no modelo, sugerindo a necessidade de eliminar ou combinar

varidveis para resolver a multicolinearidade (Gujarati e Porter, 2009).

Qualidade do Ajuste do Modelo

A adequacdo global do modelo pode ser verificada pelo teste de Hosmer-Lemeshow, que compara
os valores observados e previstos em grupos de risco. Um valor de p > 0, 05 indica que o modelo
se ajusta bem aos dados (Hosmer et al., 2013). A estatistica de teste de Hosmer-Lemeshow envolve

a comparacgdo dos residuos de Pearson entre os grupos de risco:
G 2
2 (Og — Eg)
XuL =D = (2.9)
e gz; Ey(1 —7y)

onde O, sdo as observacdes observadas no grupo g, I/, sdo as expectativas para as observacdes no

grupo g, e G é o numero de grupos de risco.

Capacidade Discriminativa: Curva ROC e AUC

A capacidade discriminativa do modelo € avaliada por meio da curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), a qual relaciona a sensibilidade e a especificidade do modelo para diferentes pontos

de corte. A area sob a curva (AUC) quantifica essa capacidade:
* AUC = 0.5: discriminacgao aleatdria;
* AUC > 0.7: discriminacdo aceitavel,

* AUC > 0.9: excelente discriminacdo (Kleinbaum & Klein, 2010).
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Pseudo-R2 de McFadden

O pseudo-R? de McFadden ¢ uma medida semelhante ao R? da regressao linear, mas adaptada para

modelos de méxima verosimilhanga. E calculado como:

ln(Lmodelo)

Ryepadden = 1 — — 2 2.10
McFadden 111( Lnulo) ) ( )

onde Lyogelo € @ verosimilhanca do modelo com todas as varidveis explicativas e Ly, € a verosimilhanca
do modelo sem preditores (apenas com o intercepto). Valores entre 0.2 e 0.4 sdo considerados sa-
tisfatérios (Menard, 2010).

2.5 Arvores de Decisao como Ferramenta de Previsao

As arvores de decisdo sdo uma ferramenta de aprendizagem supervisionada utilizada tanto para
classificacdo (quando a varidvel resposta € categdrica) como para regressao (quando a varidvel
resposta € continua). As arvores de decisdo sao amplamente utilizadas em Aprendizagem Supervi-
sionada devido a sua simplicidade, interpretabilidade e capacidade de lidar com diferentes tipos de
varidveis (categéricas e continuas). A sua estrutura hierdrquica facilita a visualiza¢do do processo
de decisdo e é especialmente ttil em cendrios onde a interpretabilidade € crucial, como em &reas

da saude, finangas e negdcios (Breiman et al., 1986).

2.5.1 Estrutura e Funcionamento das Arvores de Decisio

Uma arvore de decisdo é composta por nés, onde cada né interno (ndo terminal) representa um
teste ou decisdo sobre uma das varidveis de entrada. As arestas que saem desses nds representam
os valores possiveis da varidvel testada no n6. A folha (ou n6 terminal) representa o valor da
varidvel resposta obtido com base nos valores das varidveis de entrada ao longo do caminho do n6

raiz até a folha. A raiz € o n0 inicial da arvore.

Ela pode ser vista como uma representagdo grafica de um processo de divisao de dados em subgru-
pos baseados nas varidveis explicativas, com o objectivo de prever a varidvel dependente (Quinlan,
1993).

1. Raiz (Root): O n6 inicial da 4rvore, que representa o conjunto completo de dados. A partir
desse ponto, a arvore comeca a se ramificar com base nas varidveis que melhor dividem os
dados.

2. Nos internos (Internal Nodes): Representam as condigdes ou decisdes a serem feitas com
base nos atributos das varidveis. Cada n6 interno divide os dados de forma a maximizar a

homogeneidade dos subgrupos resultantes.
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3. Folhas (Leaves): Representam a previsao final da arvore, ou seja, a classe ou valor predito

com base nas decisOes feitas nos nds anteriores.

O algoritmo de Arvores Classificacio e Regressio (CART), proposto por Breiman et al. (1984),
€ um dos algoritmos mais conhecidos para a constru¢do de arvores de decisdo. Ele utiliza uma
abordagem de divisdo e conquista, onde o processo de construcido da arvore € feito de forma
recursiva, partindo da raiz e dividindo os dados repetidamente em dois ramos (divisdes bindrias).
Este processo continua até que um critério de paragem seja alcancado, como a homogeneidade dos
dados nas folhas ou um nimero minimo de observagdes por no.

Para classificar uma nova observagdo, percorre-se a drvore a partir do no raiz, seguindo os ramos
correspondentes aos valores dos atributos da observagado, até se atingir um n6 folha que indica a
classe prevista. No caso de drvores de regressdo, o valor na folha representa a previsao para essa

observacao.

2.5.2 Critérios de Divisao (indice de Gini e Entropia)

Em cada né interno da arvore, o algoritmo CART (e outros algoritmos para arvores de decisao)
deve decidir qual varidvel usar para dividir os dados e qual o ponto de divisao. O objectivo € esco-
lher a divisdo que resulte na maior redu¢@o da impureza dos nos filhos, ou seja, que crie nds mais

homogéneos em relacdo a varidvel resposta.

Dois dos critérios de divisdo mais comuns para drvores de classificacdo sdo o indice de Gini e

a entropia:

« Indice de Gini: Utilizado no algoritmo CART. Mede a impureza de um nd, ou seja, a pro-
babilidade de um elemento ser classificado incorretamente se for escolhido aleatoriamente
de acordo com a distribuicao de classe do n6 (Breiman ef al., 1986). A formula do indice de

Gini € dada por:

m

Gini(t)=1-Y p} (2.11)

=1

onde p; representa a propor¢ao de observagdes da classe ¢ dentro do n6 ¢, e m é o nimero

total de classes.

* Entropia: Outra medida de impureza, baseada na teoria da informacdo. A entropia de um

nod é calculada como:

Entropia(t) = — Zpi log, pi (2.12)
i=1
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Uma entropia alta indica um né impuro (mistura de classes), enquanto uma entropia baixa
(ou zero) indica um né puro (contém apenas uma classe). O critério de divisdo baseado na

entropia procura maximizar o ganho de informagao (a redu¢ao na entropia apés a divisao).

2.5.3 Poda para Evitar sobreajuste

Uma arvore muito complexa, com muitos nds, pode ajustar-se demasiado bem aos dados de treino,
incluindo o ruido presente nesses dados, e consequentemente ter um desempenho pobre em dados

novos ou nao vistos (James et al., 2021; Rokach & Maimon, 2008).

Para evitar o sobreajuste, € usada a técnica de poda (pruning) da arvore. A poda envolve a remogao
de ramos (nds) da drvore que nao contribuem significativamente para a precisao preditiva em novos

dados. Existem duas abordagens principais para a poda:

* Pré-poda: Envolve a definicdo de critérios de paragem durante o processo de crescimento
da arvore para evitar que ela se torne demasiado complexa. Por exemplo, pode-se definir um
nimero maximo de niveis na arvore ou um nimero minimo de amostras em cada né (Han et
al., 2011).

* Pés-poda: Primeiro, a drvore cresce até ao seu tamanho maximo, e depois 0s ramos que
nao melhoram a precisdao em dados de validag@o (ou usando técnicas como a validacao cru-
zada) sdo removidos. O algoritmo CART utiliza um método de poda de custo-complexidade,
onde uma sequéncia de sub-drvores é gerada, e a melhor sub-arvore é escolhida com base
num critério que equilibra a complexidade da arvore (numero de folhas) e o seu erro de
classificacdo (ou erro quadratico, no caso de regressdo) estimado por validacdo cruzada.
(James et al., 2021).

A poda resulta numa arvore mais simples, mais facil de interpretar e com melhor capacidade de

generalizagdo para novos dados.

2.6 Desbalanceamento de Classes

De acordo com Japkowicz e Stephen (2002), o desbalanceamento de classes ocorre quando uma ou
mais classes estdo significativamente sub-representadas no conjunto de dados. Essa despropor¢ao
pode comprometer o desempenho de algoritmos supervisionados, que, ao priorizarem a minimizagao
do erro global, tendem a favorecer a classe majoritdria. Como consequéncia, observa-se uma
reducdo na sensibilidade e na capacidade preditiva para a classe minoritdria.

Chawla et al.(2002) destacam que esse cendrio € muito comum em aplicacdes como na medicina
ou na seguranca, onde eventos positivos (como a ocorréncia de uma doenga ou uma fraude) sao

raros,onde estes representam apenas uma fragdo pequena do total de observagdes.
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Para diminuir os efeitos do desbalanceamento, estratégias de balanceamento de dados podem ser

aplicadas, dentre elas:

* Reamostragem do conjunto de dados
Essa abordagem visa alterar a distribui¢do original das classes, tornando o conjunto mais

balanceado:

— Subamostragem: consiste na reducao do niimero de exemplos da classe majoritdria.

— Sobreamostragem: consiste em aumentar artificialmente o nimero de exemplos da
classe minoritdria.
Proposto por Lunardon, Menardi e Torelli (2014), o Exemplos de sobreamostragem
aleatdria (ROSE) cria novas observagdes sintéticas para a classe minoritaria utilizando
uma abordagem baseada em estimadores de densidade com suavizacdo (kernel). O
ROSE gera amostras de forma probabilistica, o que pode resultar numa representacao

mais variada e realista da distribuicdo da classe minoritdria.

* Ponderacao de classes
Ponderacdo de classes é uma técnica onde diferentes pesos sao atribuidos as classes durante o
processo de aprendizagem, de modo que os erros cometidos em classes minoritarias tenham
maior impacto na fun¢do de custo. Segundo Kuhn e Johnson (2013), a ponderagao de classes
ajusta a influéncia relativa de cada classe na funcdo de custo, permitindo que algoritmos
supervisionados aprendam com mais equilibrio mesmo quando ha predominancia de uma

classe sobre a outra.

2.7 Validacao Cruzada

A validacdo cruzada é uma técnica estatistica amplamente utilizada para avaliar o desempenho pre-
ditivo de modelos de aprendizagem, especialmente em contextos com dados limitados. Segundo
Kohavi (1995), o seu principal objectivo € estimar como um modelo se comportard ao ser aplicado
a dados ndo vistos, reduzindo o risco de sobreajuste e garantindo maior generalizacdo dos resulta-
dos. A ideia central consiste em particionar o conjunto de dados em multiplas divisdes, utilizando
algumas para o treino e outras para a validagdo, repetindo esse processo diversas vezes. De acordo
com Hastie et al. (2009), esse procedimento permite obter Medidas mais fidveis e estaveis em
comparacao com abordagens simples como a divisdo holdout. James et al. (2021) reforcam que a
validagdo cruzada € fundamental para a escolha de hiperpardmetros e para avaliar a performance

real de modelos de maneira robusta.

* Holdout: Divide-se o conjunto de dados em dois subconjuntos fixos: um para treino e
outro para teste (por exemplo, 70%-30%). Embora simples, esta abordagem pode gerar

estimativas instaveis, dependendo da divisdo escolhida (Han et al. 2011).

Esperanca Ant6nio Munlela 18 Licenciatura em Estatistica-UEM



Capitulo 2. REVISAO DA LITERATURA

* Validacao Cruzada K-Fold: O conjunto de dados € dividido em & subconjuntos de tamanho
aproximadamente igual. O modelo ¢ treinado k vezes, cada vez usando k& — 1 partes para
treino e a parte restante para validagdo. A performance final € a média das iteragdes (James
et al., 2021). Uma escolha comum é £ = 10, por fornecer um bom equilibrio entre viés e

variancia.

¢ Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCYV): E um caso extremo do K-Fold, onde k = n,
ou seja, cada instancia do conjunto € usada uma unica vez como validacdo. Apesar de

fornecer estimativas ndo enviesadas, ¢ computacionalmente caro e apresenta alta variancia
(Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009).

* Validacao Cruzada de repeticao K-Fold: Consiste em repetir a validacdo K-Fold varias
vezes com diferentes divisdes aleatdrias. Essa abordagem reduz a variancia da estimativa e

fornece resultados mais estaveis (Kuhn e Johnson, 2013).

* Validacao Cruzada Estratificada K-Fold: Variante do K-Fold que preserva a propor¢do
das classes em cada subdivisdo. E particularmente importante em problemas de classificacio

com classes desbalanceadas (Fernandez et al., 2018).

2.8 Métodos Estatisticos e Aprendizagem Supervisionada na

Saude

2.8.1 Diferenca entre Estatistica Tradicional e Aprendizagem Supervisio-

nada

De acordo com James et al.(2021), a aplicagdo de métodos estatisticos € computacionais na saude
materna tem-se mostrado importantes com os avangos tecnolégicos e no controle do surgimento de
varias epidemiologias. Entre as abordagens disponiveis, destacam-se a estatistica tradicional, com
uma base mais inferencial e a Aprendizagem Supervisionada, centrado na constru¢cao de modelos
preditivos. Embora ambas usem dados para tomada de decisdo, diferem-se pelos seus objectivos

principais, estrutura metodoldgica e €nfase analitica.

Estatistica tradicional

Segundo Hosmer et al. (2013), a estatistica tradicional, também descrita como inferencial, tem
como objectivo fundamental explicar relacdes causais entre varidveis. Baseia-se na formulacao de
hipdteses e na constru¢do de modelos paramétricos, os quais pressupdem algumas distribuicoes
probabilisticas. A regressao linear, regressao logistica, andlise de varidncia (ANOVA) e modelos
de sobrevivéncia sdo técnicas muito utilizadas, especialmente para identificacdo de factores de

risco e para a avaliac@o de intervencdes em satde publica.
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Aprendizagem supervisionada

Como explicam Kuhn e Johnson (2013), enquanto a estatistica tradicional busca compreender os
factores por detrds aos fendmenos observados, a Aprendizagem Supervisionada concentra-se em
prever com elevada precisao os desfechos, mesmo que isso implique baixa interpretabilidade. Mo-
delos supervisionados podem ser paramétricos ou nao paramétricos, incluindo algoritmos como
arvores de decisdo, florestas aleatdrias, maquinas de vetores de suporte (SVM) e redes neurais ar-

tificiais.

Muitos dos modelos da Aprendizagem Supervisionada,embora altamente precisos, carecem de in-
terpretabilidade, o que pode comprometer sua aceitagdo em dreas sensiveis como a saide publica,
onde a compreensdo dos factores que levam a determinado valor da previsdo € tdo importante

quanto a propria previsao. ( Lipton, 2018),

Segundo Rajkomar, Dean e Kohane (2019), apesar das suas diferencas, as duas abordagens podem
ser vistas como complementares. Em contextos de pesquisa voltada a identificacdo de determinan-
tes sociais ou clinicos, a estatistica tradicional oferece robustez na interpretagcdo causal. Enquanto
que a Aprendizagem Supervisionada se mostra melhor em aplicacOes operacionais, como triagem

de pacientes de risco ou previsao de perdas gestacionais.

Para Hastie er al.(2009), a aprendizagem estatistica € uma unido das duas abordanens, permi-
tindo a constru¢do de modelos que oferecem bom desempenho preditivo sem esquecer totalmente

da interpretabilidade.

2.8.2 Exemplos de Aplicacao da Aprendizagem Supervisionada na Predicao

de Riscos Gestacionais

Segundo Novaes, Melo e Oliveira et al. (2018), a aplicacdo de regressao logistica permitiu iden-
tificar factores associados ao alto risco gestacional em mulheres atendidas pelo Sistema Unico de
Saude no Brasil. O modelo utilizado destacou varidveis como a rea¢do paterna negativa a gestacao,
o indice de massa corporal (IMC) pré-gestacional elevado e o nimero de gestacdes anteriores (duas

ou mais) como estatisticamente significativos.

De acordo com Oliveira et al.(2019), outro estudo que abordou os factores associados ao nas-
cimento pré-termo usou a regressao logistica hierarquizada como principal técnica de modelacao.
Na pesquisa foi identificado que a auséncia ou mau acompanhamento pré-natal teve papel impor-
tante na relacdo entre factores socioecondmicos e o risco de prematuridade. A etapa subsequente
do estudo usou a modelagdo por equacdes estruturais (MEE), o que permitiu uma anélise mais

abrangente das relacdes entre os determinantes clinicos e sociais dos desfechos gestacionais.
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Em um estudo de Liu, Fridline e Miller (2021), modelos de Aprendizagem Supervisionada fo-
ram aplicados a dados clinicos de unidades de terapia intensiva neonatal (UTIN) com o objetivo
de prever a mortalidade de recém-nascidos. O estudo comparou diversos algoritmos, incluindo re-
gressdo logistica, Floresta aleatoria e redes neurais, destacando o desempenho superior de métodos

baseados em arvores, especialmente o Floresta aleatdria, no contexto da classificacdo de risco.

2.9 Estudos Relacionados

O estudo de Regassa et al.(2022), com o tema “Trends and determinants of pregnancy loss in eas-
tern Ethiopia from 2008 to 2019: analysis of health and demographic surveillance data”, teve como
objectivo avaliar a magnitude e os determinantes da perda gestacional na Etidpia Oriental usando
a Regressdo de Poisson multivariada robusta para estimar razdes de prevaléncia, identificando fac-
tores associados as perdas gestacionais.

O estudo teve como principais conclusdes que, entre 2008 e 2019, foram registadas 810 perdas
gestacionais em 39153 gestacdes, resultando numa taxa de 20.7 por 1000 nascimentos. As mor-
tes fetais (natimortos) foram mais prevalentes do que os abortos espontaneos, com taxas de 11.14
e 9.55 por 1000 nascimentos, respectivamente. Foram identificados varios factores significativa-
mente associados ao aumento do risco de perda gestacional: auséncia de renda propria, trabalho
agricola, historico de perda gestacional anterior, gravidez ndo planeada, auséncia de cuidados pré-
natais, nao recebimento da vacina antitetanica durante a gravidez, gravidez Tardia. Além de iden-
tificar factores associados as perdas gestacionais, o estudo concluiu que a taxa geral dessas perdas

se manteve estavel ao longo dos 11 anos analisados.

O estudo de Novaes et al.(2018),com o tema”Risco gestacional e factores associados em mu-
lheres atendidas pela rede publica de saude”, teve como objectivo classificar e estimar os factores
associados ao risco gestacional em mulheres atendidas para o parto pelo Sistema Unico de Satde
(SUS) no Brasil usando a regressao logistica multipla para identificar factores independentemente
associados ao risco gestacional elevado.

O estudo teve como principais conclusdes que, entre as 607 mulheres avaliadas, 50.9% tiveram a
gravidez classificada como de risco habitual, 5.8% como risco intermédio e 43.3% como alto risco.
Factores como: tabagismo, raca, disttrbios hipertensivos, indice de Massa Corporal (IMC) ele-
vado, infec¢oes urindrias foram identificados como determinantes para a maioria desses desfechos.
Destacou a importancia de considerar todos factores associados na prevencao de complicacdes du-

rante a gravidez.

O estudo de Alberto (2023), com o tema “Condicdes de nascimento e factores gestacionais as-

sociados, antes e durante a pandemia da COVID-19, no distrito de Nampula—Mocambique”, teve
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como objectivo avaliar as condi¢des de nascimento e os factores gestacionais associados antes e
durante a pandemia da COVID-19 no distrito de Nampula usando a regressao logistica binaria para
identificar factores preditores do baixo peso ao nascer.

Este estudo concluiu que ouve uma associacdo significativa entre o baixo peso ao nascer e a pan-
demia da COVID-19, com uma maior prevaléncia de baixo peso durante a pandemia. As varidveis
preditoras para o baixo peso ao nascer foram o nao cumprimento do nimero minimo de consultas
pré-natais recomendado pelo Ministério da Saide de Mocambique e a idade gestacional no parto
inferior a 37 semanas. Evidenciou que a pandemia da COVID-19 impactou negativamente o fun-
cionamento do sistema de saude, influenciando no aumento da prevaléncia de baixo peso ao nascer

durante esse periodo.

O estudo de Silva (2021), com o tema ”Avaliagdo de modelos de aprendizado de mdquina para
classificagao de gestantes e predi¢ao de gravidez de risco usando o histérico de consultas médicas”teve
como objectivo avaliar diferentes modelos de aprendizado de maquina (Regressio logistica, Arvore
de decisdo, Floresta aleatdria,k- Vizinhos mais proximos, Maquinas de vetores de suporte) para
classificar gestantes e prever o risco gestacional com base no histérico de consultas médicas,
comparando a performance dos modelos preditivos para identificar o método mais eficiente na
classifica¢do de gravidez de risco.

O estudo identificou que algumas varidveis presentes nas primeiras semanas de gestacdo foram
altamente preditivas para a classificacdo do risco gestacional. Dentre elas: Idade materna, Pressdao
arterial, Diabetes e hipertensdo, Numero de gestacdes anteriores, Nimero de abortos prévios, Re-
sultados de exames laboratoriais iniciais, Tempo de inicio do pré-natal. O modelo Floresta aleatdria
foi o que apresentou os melhores resultados. Modelos supervisionados, especialmente arvores de
decisdo e floresta aleatdria, apresentaram melhor desempenho na classificacdo das gestantes em
risco e ndo risco. O estudo demonstrou que a precis@o dos modelos depende fortemente da quali-

dade e completude dos dados.

O estudo de Liu et al.(2024), com o tema ”Aprendizado de Maquina model-based preterm birth
prediction and clinical nomogram”, teve como objectivo desenvolver um modelo preditivo usando
quatro algoritmos de aprendizagem supervisionada: regressao logistica, regressao lasso adaptativa,
florestas bootstrap e arvores impulsionadas para o risco de parto prematuro, visando fornecer aos
profissionais clinicos uma ferramenta para prevengdo precoce.

As conclusodes foram que todos os quatro modelos de aprendizado de maquina demonstraram alta
acurdcia na predicdo de parto prematuro. Este destacou nove varidveis como importantes para a
predicao do modelo: idade materna, indice de massa corporal (IMC), numero de gestagdes ante-
riores, complicagdes obstétricas (como pré-eclampsia), intervalo entre partos, factores comporta-
mentais (como tabagismo), condi¢des médicas pré-existentes, tipo de assisténcia pré-natal, peso

fetal estimado.
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O estudo de Qi et al. (2024), com o tema “Building a Aprendizado de Maquina-based risk pre-
diction model for second-trimester miscarriage”, teve como principal objectivo desenvolver mo-
delos preditivos baseados em Aprendizagem Supervisionada para estimar o risco de aborto es-
pontaneo no segundo trimestre da gestacdo, comparando sete modelos baseados nos seguintes
algoritmos de Aprendizagem Automdtica: Regressdao Logistica (LR),k- Vizinhos mais proximos
(KNN), Méquinas de vetores de suporte (SVM), Arvore de Decisdo (DT), Floresta aleatéria (RF),
Aumento de gradiente extremo (XGBoost) e Rede Neural Artificial (ANN).

Neste estudo, o modelo XGBoost foi identificado como o algoritmo com melhor desempenho na
previsao de aborto espontaneo no segundo trimestre, superando os demais modelos, com uma
acurdcia de 85.8%, precisdo de 51.9%, recall de 77.8%, Fl-score de 62.2% ¢ AUC (Area sob
a Curva ROC) de 88.3%. Dez caracteristicas clinicas foram identificadas como preditoras rele-
vantes para os desfechos de perda gestacional, sendo elas: dor abdominal, hemorragia vaginal,
corrimento vaginal, comprimento cervical, hematoma subcoriénico, miomas uterinos, contagem
de glébulos brancos, percentagem de neutréfilos, nivel de proteina C reactiva (CRP) e anomalias
placentérias. Sintomas clinicos como hemorragia vaginal e corrimento vaginal patologico também

demonstraram forte associacdo com esses desfechos.

O estudo de Yehuala, Mengesha e Baykemagn (2025),’Predicting pregnancy loss and its deter-
minants among reproductive-aged women using supervised Aprendizado de Maquina algorithms
in Sub-Saharan Africa”, teve como principal objectivo identificar os preditores da perda gestaci-
onal e construir modelos preditivos para a ocorréncia de perdas gestacionais na regido da Africa
Subsaariana. para a obtencao dos resultados foram aplicaram algoritmos de aprendizagem super-
visionada, como Floresta aleatdria, Arvore de Decisdo, Regressao Logistica, XGBoost e Gaussian
Naive Bayes.

Os autores mostram que modelo Floresta aleatoria apresentou o melhor desempenho entre os al-
goritmos avaliados, com uma precisdo de 98%, recall de 77%, F-measure de 83% e AUC de 94%.
Os principais preditores identificados para a perda gestacional foram: estado civil, paridade, uso
de contraceptivos, nivel de riqueza, local de residéncia, idade materna, peso da gestante e grau de
independéncia. O estudo concluiu que mulheres solteiras apresentaram maior risco de perda ges-
tacional, enquanto mulheres com mais de um filho demonstraram menor probabilidade de sofrer
perdas, em comparacido com gestantes pela primeira vez. Foi verificado também que a aderéncia
aos cuidados pré-natais e servicos de planeamento familiar esteve associada a redugdo do risco
de perda gestacional. Também foi evidenciado que niveis socioecondmicos mais baixos € menor

escolaridade dificultaram o acesso e a utilizacdo dos servicos de sadde.

O estudo de Islam et al.(2022), intitulado ”Aprendizado de Mdaquina to predict pregnancy outco-

mes: a systematic review, synthesizing framework and future research agenda”, teve como ob-
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jectivo principal explorar as abordagens existentes na utiliza¢do de algoritmos de Aprendizado de
Miquina (ML) para prever desfechos gestacionais, identificar complica¢des durante a gravidez e
determinar o modo de parto mais adequado. A revisdo sistemdtica sintetizou os resultados de 26
estudos publicados entre 2000 e 2020, analisando criticamente seus métodos, dados utilizados,
algoritmos aplicados e contextos geograficos.

A revisdo evidenciou que os algoritmos de Aprendizagem Supervisionada foram os mais ampla-
mente utilizados, com destaque para Arvore de decisio (DT), Méquinas de vetores de suporte,
Floresta aleatdria (RF), Naive Bayes (NB) e J48. Esses algoritmos demonstraram desempenhos

promissores em diferentes aplicagdes, como:
* Previsdo do tipo de parto (vaginal ou cesariana);
* Previsdo de recém-nascidos com baixo peso;
* Identificacdo de complicagdes gestacionais.

Além disso, observou-se que as varidveis preditoras mais recorrentes incluiam factores de-

mograficos, obstétricos e clinicos.
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MATERIAL E METODOS

3.1 Classificacao do estudo

Este estudo € de natureza aplicada, pois busca solucionar um problema prético: a identificacdo de
factores associados a perda gestacional (Gil, 2019).

A abordagem € quantitativa, pois estd fundamentada em dados numéricos e técnicas estatisticas
para analisar relagdes entre varidveis (Creswell, 2010).

Quanto aos objectivos, trata-se de um estudo exploratdrio e descritivo: exploratdrio por investigar
um fendmeno ainda pouco discutido sob determinadas varidveis sociodemogréficas, e descritivo
por caracterizar a populacdo estudada (mulheres que ja tiveram pelo menos uma gestacao) (Gil,
2019).

Quanto aos procedimentos, classifica-se como documental e levantamento, por utilizar dados se-
cundarios provenientes de registos ja consolidados e por se basear em informagdes colectadas por

questiondrio (Marconi & Lakatos, 2005).

3.2 Materiais

A pesquisa foi realizada com recurso a uma base de dados secundéria fornecida pelo Instituto
Nacional de Estatistica (INE), referente ao Inquérito Demogréfico de Saude (IDS), realizado em
Moc¢ambique entre o periodo 2022 a 2023. A base de dados esta disponivel no site da Demographic
Health Survey (DHS), https://www.dhsprogram. com, mediante um pedido de autorizagao
para a realizacdo do relatorio.

Para o estudo foi usada uma base de dados composta por 2668 observagdes, que representam mu-
lheres com idades compreendidas entre os 15 e 49 anos, as quais estiveram gravidas nos trés anos
anteriores a recolha das informacdes. O conjunto de dados inclui 11 varidveis que abrangem aspec-
tos sociodemograficos, clinicos e relacionados a assisténcia ao pré-natal. A varidvel dependente,

denominada perda gestacional, foi criada para identificar mulheres que tiveram perdas durante o
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periodo de andlise. Esta varidvel foi criada com base na ocorréncia de perdas gestacionais, sendo
categorizada em dois valores conforme mostra a tabela 3.1 sim, para mulheres que relatam uma ou
mais perdas gestacionais, € nao, para aquelas que ndo apresentaram nenhuma perda gestacional.

Para processamento foi usado o software Microsoft Office Excel 2016 e R versao 4.1.2.

Tabela 3.1: Descricao das varidveis

Variavel Descricao Categorias Classificaciao

Provincia Provincia de residéncia da Niassa, Cabo Delgado, Nampula, Categorica
inquirida Zambézia, Tete, Manica, Sofala, nominal

Inhambane, Gaza, Maputo
Provincia, Maputo cidade

Idade Idade actual do 14-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, Categorica
respondente 40-44, 45-49, 50-54, 55-59 ordinal

Estado Civil Estado civil do Solteira, casada, unido estavel, Categérica
respondente vitdva, divorciada, separada nominal

Nivel de riqueza Nivel de riqueza do Muito pobre, pobre, média, rica, Categérica
respondente muito rica ordinal

Idade da primeira Idade em que a - Numérica

relagdo sexual respondente teve a sua continua
primeira relagdo sexual

Numero de filhos Numero de filhos que a - Numérica

jé nascidos respondente teve até a discreta
data do inquérito

Idade da primeira Idade em que a - Numérica

menstruacao respondente teve a sua continua
primeira menstruacdo

Estado de Se a respondente fuma ou Fumante, ndo fumante Categorica

fumante ndo nominal

Uso de Se a respondente usa Moderno, tradicional, ndo usa mas Categorica

contraceptivo algum método tenciona usar, ndo usa nem nominal
contraceptivo tenciona usar

Nivel de Nivel de escolaridade Sem escolaridade, primaria, Categorica

escolaridade actual da respondente secunddria, superior ordinal

Perda gestacional Se a respondente jé teve Nao, Sim Categorica
alguma perda gestacional nominal

(Dependente)

3.3 Meétodos

A modelagdo estatistica deste trabalho foi realizada por meio da Aprendizagem Supervisionada,
uma abordagem que, segundo James et al. (2021), combina métodos estatisticos e computacionais
para construir modelos capazes de prever respostas para novas observacdes ou explicar relagdes
entre varidveis explicativas e uma varidvel. Hastie ef al. (2009) explicam que a Aprendizagem
Supervisionada utiliza conjuntos de dados rotulados para treinar algoritmos preditivos, que depois
sdo avaliados em dados ndo utilizados no treino, para garantir a capacidade de generalizacao dos
modelos.

No presente estudo, a Aprendizagem Supervisionada foi empregue para identificar os factores
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associados a ocorréncia de perdas gestacionais. Para isso, foram comparados dois modelos pre-
ditivos: a regressdo logistica, que € amplamente utilizada para modelar varidveis dependentes
bindrias e interpretar efeitos das covaridveis (Hosmer & Lemeshow, 2013), e a arvore de decisao,
que oferece uma representacao gréfica e interpretavel dos critérios de decisdo para classificacao
(Breiman et al., 1984).

3.4 Analise Exploratoria de Dados

A andlise exploratoria foi feita para a visualizacdo da distribui¢do inicial das varidveis, identificar
valores extremos e orientar as escolhas de modelagdao. Segundo Tukey (1977), a representacao
grifica e numérica dos dados € importante pois revela padroes, tendéncias e efeitos que podem
comprometer a validade das inferéncias estatisticas caso ndo sejam identificadas.

Estatistica Descritiva das Varidveis Numéricas

As estatisticas descritivas foram feitas com base na média, mediana, desvio-padrao, minimo e
maximo, para as varidveis numéricas. Segundo Montgomery et al.(2021), a descricdo de tendéncia
central e dispersdo permite avaliar assimetria, curtose e possivel presenca de outliers. Esses in-
dicadores sdo importantes, pois a regressao logistica pressupde que a relagdo entre as varidveis
preditoras numéricas e o logit da varidvel resposta seja aproximadamente linear, desvios extremos

podem requerer transformacdes (Kleinbaum & Klein, 2010).

Comparacao Bivariada

Foi construido gréfico de barras emparelhadas da distribuicao de perda gestacional por provincia e
idade. Para o restante das varidveis foi construida uma tabela de frequéncias cruzada para visuali-

zar a proporg¢ao das varidveis em relagcdo a variavel dependente.

Foi também construido boxplots para as varidveis numéricas, permitindo inspeccao simultanea

de mediana, dispersao e outliers nos dois grupos.

A andlise exploratdria permitiu uma caracterizacao completa do conjunto de dados, fornecendo

uma base empirica s6lida para as etapas de modelacao supervisionada que virdo nos resultados.

Divisao da Base de Dados

No contexto do aprendizado de mdaquina, a divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste é
fundamental para garantir a validade do modelo preditivo. Esse processo permite avaliar o desem-
penho do modelo em dados ndo vistos durante o processo de ajuste, simulando sua capacidade de

generalizagdo a novos cendrios.
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Segundo Géron (2022), esse procedimento é essencial para evitar o sobreajuste e garantir que o
modelo aprenda padrdes reais, e ndo apenas se ajuste aos dados do conjunto de treino. A divisao
foi realizada de forma a preservar a propor¢ao original das classes (“sim” e “ndo”) em ambos os
subconjuntos.

Para este trabalho, a base foi separada em dois subconjuntos:

* Conjunto de Treinamento (80%) — utilizado para o ajuste dos modelos de Aprendizagem

Supervisionada;

* Conjunto de Teste (20% ) — utilizado para avaliacao final do desempenho do modelo.

3.5 Balanceamento dos dados

Em problemas de classificacdo bindria com varidvel resposta desequilibrada, como € o caso da
varidvel aleatéria, onde ha nimero desproporcional de casos com perda e sem perda, o desempe-
nho dos algoritmos preditivos pode ser prejudicado, especialmente em relacio a classe minoritaria
(Batista et al.,2004). Este desequilibrio tende a induzir o modelo a favorecer a classe maioritéaria,
resultando em baixa sensibilidade e falhas na deteccao dos eventos menos frequentes (Santos et
al.,2021).

3.6 Construcao do Modelo com a Regressao Logistica

A constru¢ao do modelo de Regressdao Logistica foi realizada com base nos dados do conjunto
de treino. A regressdo logistica bindria modela a probabilidade Pr (Y = 1|x) de ocorréncia do

evento (Y = 1) em fung@o do vector de preditores = = (z1, .. x,). O modelo é especificado por:

Pr (Y =1|z)

1
Cl1—Pr (Y = 1f2)

= ﬁo + ﬁlxl + ..+ ﬁpxp (31)

A func¢do de verosimilhanga é maximizada para obter os estimadores ;. O odds ratio de cada
covariavel é dado por exp(3 j), interpretado como a multiplica¢do da oportunidade de perda gesta-
cional para cada unidade de aumento em x;, mantendo-se as demais varidveis constantes (Hosmer

etal., 2013).

3.6.1 Avaliacao da Multicolinearidade

Para cada preditor, efectuou-se o cdlculo do Factor de Inflacdo da Variancia (VIF):
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1
VIF,

= (3.2)
TR

Em que R? € o coeficiente de determinag@o obtido ao regredir x; contra todos os demais preditores.

3.6.2 Seleccao de Variaveis: Critério de Informacao de Akaike

A seleccao de varidveis utilizou o procedimento stepwise bidireccional, baseado no Critério de
Informacdo de Akaike (AIC):

AIC = —2In (Z) + 2%k (3.3)

Onde L é a verosimilhanga do modelo ajustado e £ € o nimero de pardmetros livres (Burnham &
Anderson, 2004).

Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), a selecdo de varidveis em modelos estatisticos
pode ser realizada por métodos stepwise, que alternam entre a inclusdo (forward) e a exclusio
(backward) de preditores. Esses métodos buscam otimizar critérios como o AIC, que balanceia a
qualidade do ajuste do modelo com sua parcimoOnia, evitando o sobreajuste e garantindo modelos

mais interpretaveis.

3.6.3 Avaliacao do Modelo

A etapa de avaliacdo teve como objectivo verificar se o modelo de regressdao logistica se ajusta
adequadamente aos dados e se possui uma boa capacidade explicativa. Foram aplicados testes de
ajuste global, medidas de qualidade do modelo e diagndsticos de residuos e influéncia, segundo
recomendagdes de Hosmer et al. (2013) e Kleinbaum e Klein (2010)..

Teste de Hosmer-Lemeshow

O teste de Hosmer-Lemeshow foi usado para avaliar a concordancia entre as probabilidades pre-
vistas e as frequéncias observadas dos dados. Neste teste as observacdes sdo classificados em g

grupos (decis = 10) com base nas probabilidades estimadas 7;. A estatistica de teste é dado por:
g 2
0, — E;)
Xpp = O, = ) 3.4
HL " E](]_ . 7/_{_;) ( )

em que O; é o niimero observado de eventos no grupo k e £; é o niimero esperado. Valores de p
> 0,05 indicam bom ajuste do modelo (Hosmer et al.,2013).
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Pseudo- 2> de McFadden

Conforme aponta Menard (2022), para quantificar a capacidade explicativa global foi calculado o
pseudo- 2% de McFadden:

In (Lmodelo)
ln(Lnulo)

Onde L,,04¢10 € a verosimilhanga do modelo ajustado e L, € a verosimilhanca do modelo

Ryp=1- (3.5)

sem preditores. Valores entre 0.20 e 0.40 sdo considerados indicativos de bom ajuste em estudos
aplicados (Domencich & McFadden, 1975).
Diagnéstico de Residuos e Valores Influentes

Para verificar a adequacao local do modelo foram analisados:

* Leverage h;;: identifica observacdes com influéncia potencial sobre os coeficientes; pontos

com h;; muito acima da média (1‘%1) merecem atencao.

 Estatistica de Cook (D;):

D= — b (3.6)
L+ D= ha)? .

Onde p é o nimero de preditores. Valores D; > 1 indicam alto impacto da observagao sobre
os parametros estimados (Belsley, Kuh & Welsch, 2005).

Teste de Wald para Significancia dos Coeficientes

Para avaliar a significincia estatistica dos coeficientes estimados no modelo de regressdo logistica,
aplicou-se o teste de Wald. Este teste tem como objectivo verificar se o parametro estimado ()
¢ estatisticamente diferente de zero, ou seja, se a varidvel explicativa associada possui um efeito
significativo sobre a varidvel dependente (Field, 2013; Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013).

O teste de Wald € calculado com a seguinte formula:

W = (L) (3.7)
SE(f)

Como descrito por Menard (2022), esta estatistica segue uma distribuicdo qui-quadrado com um
grau de liberdade, sob a hipdtese nula de que o coeficiente € igual a zero (Hy: 5 = 0). Valores de p
inferiores ao nivel de significancia o = 0.05 indicam que o preditor tem um efeito estatisticamente

significativo sobre a varidvel resposta.
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Teste da Razao de Verosimilhanca

A qualidade global do modelo de regressao logistica foi examinada por meio do teste da razao de
verosimilhanca (Likelihood-Ratio Test, LR). Este teste compara o modelo completo (com todos os
preditores seleccionados) ao modelo nulo (contendo apenas o intercepto), verificando se a inclusao
das varidveis explicativas produz ganho estatisticamente significativo em termos de verosimilhanca
(Agresti, 2019).

A estatistica do teste € definida por:

LR = —2[In(Ly) — In (L4)], (3.8)
onde:
* Ly = verosimilhanca do modelo nulo
* [, = verosimilhan¢a do modelo completo

Sob a hipétese nula (H : 1 = ... = B, = 0) segue uma distribui¢do qui-quadrado com p graus
de liberdade, em que p € o nimero de parametros adicionais no modelo completo. Valores de p
inferiores a 0.05 indicam que o modelo com preditores apresenta ajuste significativamente melhor
do que o modelo nulo, evidenciando a relevancia conjunta das varidveis explicativas (Hosmer,
Lemeshow & Sturdivant, 2013).

3.6.4 Arvore de Decisdo

Para este trabalho, foi usado o algoritmo CART para a constru¢ao do modelo de arvore de decisao
usando a mesma base de treino usada para a constru¢do do Modelo logistico. Segundo Breiman
et al.(1984), essa técnica baseia-se em divisdes sucessivas dos dados, com o objectivo de for-
mar grupos internamente mais homogéneos em relacdo a varidavel perda gestacional. Para melhor

visualizagao e interpretacao fez-se também a renomeacao de algumas varidveis.

Critério de Divisao

O critério usado para as divisdes foi o indice de Gini, que quantifica o grau de impureza de um né.

O indice € calculado conforme a férmula:

C
Gini=1-Y p? (3.9)
=1

onde p; representa a propor¢ao de observagdes da classe i dentro do nd, e C é o nimero total de
classes. Quanto menor o valor do Gini, maior a pureza do né - ou seja, mais homogéneo em relagao
as categorias da varidvel dependente. As divisdes sdo realizadas sempre buscando a maior redugao

possivel nessa impureza (Loh, 2011).
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Ajuste de Hiperparametros

Com o intuito de evitar o sobreajuste, foram aplicadas técnicas de pré-poda, limitando a profun-
didade maxima da arvore a 6 niveis e ajustando um ndmero minimo de 50 observacdes por néd
para permitir novas divisdes. A restricdo da profundidade da arvore é uma medida recomendada
para manter a interpretabilidade do modelo e prevenir o crescimento excessivo da arvore, o qual
pode levar a captura de ruidos nos dados (Kuhn & Johnson, 2013). Segundo Hastie et al. (2009),
arvores mais profundas tendem a ter menor viés, porém maior variancia, o que pode comprome-
ter a sua capacidade de generalizacdo. Ajustou-se o parametro de complexidade (cp), que regula
crescimentos a mais da arvore, sendo essencial na escolha de um modelo que equilibre acuricia
e simplicidade. O parametro cp define o decréscimo minimo na impureza necessirio para uma
divisdo ser considerada. Modelos com valores muito baixos de cp tendem a ser mais complexos,
enquanto valores mais altos favorecem arvores mais simples, com menos divisdes (Breiman et al.,
1984).

Treinamento do Modelo Final

Ap0s a seleccao do valor 6ptimo do parametro de complexidade (cp) e a defini¢do dos limites de
pré-poda (maxdepth e minsplit), a arvore de decisdo foi treinada utilizando todo o conjunto de
treino balanceado. A seleccdo destes hiperparametros foi realizada com o auxilio de validacao

cruzada estratificada, permitindo identificar a configuracdo com melhor desempenho médio.

Importancia das variaveis

A importancia das varidveis no modelo final foi extraida da arvore ajustada. As varidveis mais re-
levantes foram apresentadas em um grafico de barras ordenado, indicando sua contribui¢do relativa

na classificacio da perda gestacional (Breiman et al., 1984).

3.6.5 Validacao Cruzada Estratificada

Neste trabalho, serd utilizada a técnica de validacdo cruzada estratificada do tipo k-fold, com
k = 10, como estratégia para avaliacdo dos modelos de classificacdo. A validagdo cruzada consiste
em particionar o conjunto de dados em k subconjuntos aproximadamente iguais, utilizando k — 1
para treino e o restante para validacdo, em ciclos sucessivos. Segundo James et al. (2021), essa
técnica permite obter estimativas mais estdveis da performance do modelo, reduzindo a variabili-
dade decorrente de parti¢Oes especificas dos dados.

A versdo estratificada da validagdo k-fold serd empregada com o intuito de preservar, em cada
fold, a proporcao original das classes da variavel resposta. De acordo com Ferndndez et al. (2018),
a estratificacdo € fundamental em cendrios de desbalanceamento, pois evita que alguns subconjun-

tos contenham apenas exemplos da classe majoritaria, 0 que comprometeria a avaliacdo real do
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modelo.

Além disso, serd incorporado o método método ROSE como estratégia de balanceamento.
Conforme descrito por Lunardon, Menardi e Torelli (2014), o ROSE gera exemplos sintéticos
de forma estocdstica a partir da distribuicao local das observagdes, promovendo equilibrio entre as
classes. No presente estudo, o ROSE sera aplicado exclusivamente aos conjuntos de treino gerados
em cada iteracdo da validagdo cruzada, mantendo o conjunto de validagdo inalterado. Essa pratica
evita a introdugdo de viés artificial na avaliac@o, garantindo que o desempenho dos modelos reflita

a capacidade de generalizacdo diante de dados com distribui¢do real.

3.7 Avaliacao dos modelos preditivos

Com o modelo final de regressao logistica e Arvore de decisdo construido, foi conduzida a etapa
de avaliacdo preditiva e de desempenho, utilizando-se o conjunto de teste. O objectivo € avaliar a
capacidade do modelo em generalizar para novos dados, ou seja, medir sua eficicia preditiva fora

da amostra de treinamento (James et al., 2021).

3.7.1 Matriz de classificacao

Segundo Han et al.(2011), a matriz de classificacao ¢ uma ferramenta fundamental para avaliagao
de classificadores bindrios. Ela resume o desempenho do modelo ao comparar as classes previstas
com as reais.

A matriz é estruturada em quatro elementos principais:

Tabela 3.2: Matriz de classificagao

Classe Real: Nao Classe Real: Sim
Previsto: Nao Verdadeiro Negativo (VN) Falso Negativo (FN)
Previsto: Sim Falso Positivo (FP) Verdadeiro Positivo (VP)

Estes quatro componentes permitem o calculo das Medidas de desempenho:

Sensibilidade (Recall)

A sensibilidade representa a propor¢do de casos positivos correctamente identificados pelo modelo.
No contexto deste estudo, indica a capacidade de o modelo detectar correctamente gestantes que
tiveram perda gestacional.
VP
Sensibilidade = ——— 3.10
VP +FN (3-10)

Uma alta sensibilidade € desejavel quando o objectivo € minimizar falsos negativos.
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Especificidade

A especificidade mede a proporcao de negativos correctamente classificados. Representa a capa-
cidade do modelo de reconhecer correctamente os casos em que ndo houve perda gestacional.
VN

Especificidade = VNI FP (3.11D)

E uma Medida importante para evitar alarmes falsos (falsos positivos).

Precisao (Positive Predictive Value)

A precisao refere-se a propor¢ao de casos classificados como positivos que realmente sao positivos.

Avalia a confianga que se pode ter nas previsoes positivas feitas pelo modelo.

. VP
Precisao = VP L FP (3.12)

F1-Score

O F1-score é a média harmonica entre sensibilidade e precisdo. Para Saito e Rehmsmeier (2015),
esta € uma Medida ttil especialmente em situacOes de classes desbalanceadas, por ser mais in-
formativa que a acuricia, pois captura melhor o desempenho do modelo ao lidar com classes
minoritdrias.

Precisao x Sensibilidade

F1-S =2 3.13
core x Precisao + Sensibilidade ( )

Acuracia

A acuricia representa a proporcdo total de classificacdes correctas (positivas e negativas) feitas

pelo modelo.
VP + VN
Acurécia — 3.14
Ut =T VP L FP £ FN | VN (3.14)

Porém, Saito e Rehmsmeier (2015) referem que a acuricia nao € informativa quando a distribuicao

de classes € desbalanceada. Eles recomendam o uso de curvas de Precisao, Recall e F1-score como

alternativas.

3.7.2 Curva ROC e AUC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € um grafico que mostra a relacdo entre sen-
sibilidade e a taxa de falsos positivos para diferentes pontos de corte. A drea sob a curva (AUC)

indica a capacidade geral de discrimina¢do do modelo:

* AUC =0.5: desempenho equivalente ao acaso;
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e AUC entre 0.7 e 0.8: aceitavel;
o AUC entre 0.8 € 0.9: excelente;

* AUC > 0.9: excepcional (Hosmer ef al.2013).

Para este trabalho, o ponto de corte 6ptimo foi definido com base no indice de Youden, que maxi-

miza a soma da sensibilidade e especificidade.(Youden, 1950)
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RESULTADOS

4.1 Analise exploratoria

A amostra analisada no presente estudo é composta por 2668 respondentes submetidas ao um
inquérito sobre perda gestacional, com idades compreendidas entre os 15 aos 49 anos, com uma
média de aproximadamente 28 anos, tendo estas visto a sua primeira menstruacdo entre os 10 aos
21 anos, apresentando assim uma média de aproximadamente 14 anos, a idade da primeira relacao
sexual mostrou-se entre 8 a 27 anos de idade e em média, estas mulheres tiveram a sua primeira
relacdo sexual aos 15 anos. Em relagdo ao numero de filhos, no minimo tiveram 1 filho e no

maximo 12 filhos.

Tabela 4.1: Estatisticas descritivas das varidveis numéricas

Varidveis Minimo Maiéximo Média Desvio padrao
Numero de filhos ja nascidos 1 12 3.382 2.105
Idade da primeira menstruagao 10 21 13.8 2.039
Idade da primeira relagdo sexual 8 27 15.18 2.047
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Distribuicéo de Perda Gestacional por Faixa Etaria
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Figura 4.1: Distribuic@o das perdas gestacionais por idade

De acordo com a Figura 4.1, a maior parte das perdas gestacionais ocorreu em mulheres com idade
entre 35 e 39 anos (19% dos casos). Em seguida, verificou-se que mulheres entre 45 e 49 anos
apresentaram 17% das perdas. O grafico mostra que a menor ocorréncia de perdas gestacionais foi

observada em mulheres mais jovens (15 a 19 anos), com apenas 5% dos casos.

Distribuigdo de Perda Gestacional por Provincia
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Figura 4.2: Distribuicdo das perdas gestacionais por provincia

Indo de acordo com a Figura 4.2, aproximadamente 35% das perdas gestacionais ocorreram em
mulheres residentes na cidade de Maputo. A regido Sul, composta pelas provincias de Inhambane,
Gaza, Maputo Provincia e Maputo Cidade, concentrou o maior percentual de perdas gestacionais
(74% dos casos).

A provincia de Tete apresentou o menor percentual de perdas, com apenas 1% das mulheres tendo

vivenciado perdas gestacionais.
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A Tabela 4.2 apresenta a relacdo entre diferentes factores sociais, de satide e reprodutivos, com

os percentuais de "Perdas de gravidez”e ”Sem perdas de gravidez”’em diferentes categorias.

Tabela 4.2: Tabela de Contingencia da distribui¢do das Perdas Gestacionais

Co-variaveis Nao (n=2382) Sim (n=286) Total (N=2668)
Indice de riqueza

Muito Pobre 525 (93%) 40 (7%) 565
Pobre 347 (90%) 39 (10%) 386
Média 564 (92%) 49 (8%) 613
Rica 603 (89%) 74 (11%) 677
Muito Rica 337 (19%) 90 (21%) 427
Estado de Fumante

Fumante 54 (91%) 5 (9%) 59
Nao Fumante 2322 (89%) 287 (11%) 2609
Estado Civil

Solteira 270 (92%) 24 (8%) 294
Casada 496 (92%) 44 (8%) 540
Unido estavel 809 (87%) 124 (13%) 933
Vitiva 126 (88%) 17 (12%) 143
Divorciada 173 (92%) 16 (8%) 189
Separada 508 (89%) 61 (11%) 569
Uso de Contraceptivo

Moderno 737 (86%) 116 (14%) 853
Tradicional 15 (79%) 4 (21%) 19
Nao usa mas tenciona usar 630 (89%) 74 (11%) 704
Nio usa e nem tenciona usar 1000 (92%) 92 (8%) 1092
Nivel de Escolaridade

Sem escolaridade 621 (92%) 52 (8%) 673
Primdrio 1117 (90%) 130 (10%) 1247
Secundario 615 (87%) 89 (13%) 704
Superior 29 (66%) 15 (34%) 44

No que diz respeito ao estado civil actual as mulheres casadas, divorciadas ou vidvas t€m per-
centuais semelhantes de perdas de gravidez (8%), mulheres vivendo com o parceiro apresentam
uma maior propor¢do de perdas (13%). Em relagdo ao uso de contraceptivos, as que usam métodos
modernos correspondem a 14% das mulheres com perdas gestacionais, quem usa métodos tradici-
onais tem o maior percentual de perdas (21%). No que concerne ao nivel de escolaridade mulheres
sem escolaridade correspondem a 8% das perdas, mulheres com educacdo superior apresentam
o maior percentual de perdas de gravidez chegando a 34%. No que diz respeito ao indice de ri-
queza, as mulheres mais ricas tendem a ter mais perdas gestacionais, 21% das perdas gestacionais,
ocorrerem em mulheres ricas. 8% das perdas correram em mulheres fumantes, contra os 92% das
mulheres que ndo fumam, o que sugere que a varidvel estado de fumante ndo seja um determinante

para a ocorréncia de uma perda gestacionais.
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Comparacéo por Perda Gestacional
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Figura 4.3: Box-plots das varidveis numéricas

A Figura 4.3 mostra que, no caso do numero de filhos nascidos, a mediana é de aproximadamente
3 filhos tanto para mulheres com quanto sem perda gestacional. Entretanto, o grupo sem perdas
apresentou valores mais elevados, incluindo casos de mulheres com 6 ou mais filhos e outliers
acima de 10 filhos.

Quanto a idade da primeira menstruacao (menarca), observaram-se distribui¢cdes semelhantes entre
os grupos. Nota-se também a presenca de valores acima de 18 anos, sem diferenca visivel entre os
grupos.

Para a idade da primeira relagao sexual, a distribui¢do foi mais dispersa, variando de 10 até mais

de 25 anos, com presenga de outliers tanto em idades precoces quanto tardias.

4.2 Modelacao da Regressao logistica

Inicialmente, a varidvel dependente estava presente em apenas cerca de 10% das observagdes
da base de dados original mostrando assim um grande desbalanceamento das classes. Para a
constru¢do modelos preditivos supervisionado foi aplicado um procedimento de balanceamento
apenas no conjunto de treino, e assim, a propor¢ao de observacdes com perda gestacional foi ajus-
tada para aproximadamente 49%, permitindo uma aprendizagem mais equilibrada por parte do

modelo.

A partir da base de treino balanceada, estimou-se os parametros do modelo inicial de regressao

logistica, utilizando todas as varidveis disponiveis. Apds o ajuste, foram calculados os factores
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de inflaccdo da variancia (VIF) para verificar a presenca de multicolinearidade entre as varidveis

explicativas, mostrando os seguintes resultados:

4.2.1 Avaliacao da multicolinearidade

Os valores de VIF encontra-se todos abaixo de 10, conforme demonstra a tabela 4.3. A tolerancia
também esta para todas varidveis acima de 0,1, mostrando assim que nao hé indicios de multicoli-

nearidade que comprometam a estabilidade dos coeficientes da regressao logistica.

Tabela 4.3: Valores de VIF (Fator de Inflagdo da Variancia) e Tolerancia das Variaveis Indepen-
dentes

Variavel VIF Tolerancia
Idade 1.108 0.902
Provincia 1.085 0.922
Tipo de residéncia 1.465 0.683
Nivel de escolaridade 1.171 0.854
Indice de riqueza 1.215 0.823
N° de filhos nascidos 1.519 0.658
Idade da primeira menstruagao 1.161 0.861
Uso de contraceptivo 1.077 0.928
Estado civil 1.085 0.922
Idade da 1* relacdo sexual 1.223 0.818
Estado fumante 1.068 0.936

4.2.2 Estimacao de parametros do Modelo de Regressc¢ao logistica

As faixas etdrias de 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 40-44 e 45-49 anos, segundo a tabela 4.4, apre-
sentam razoes de chances (odds ratios) significativamente maiores em comparagdo com O grupo
de referéncia de 15-19 anos. As faixas de 35 a 39 anos (OR = 11.90), 40 a 44 anos (OR = 14.39)
e 45 a 49 anos (OR = 12.83), demostram um crescimento na probabilidade de perda gestacional a

medida que a idade materna aumenta.

Em relacdo a regido, o local de residéncia mostrou-se fortemente associado a perda gestacional.
Mulheres residentes na Cidade de Maputo apresentaram uma chance mais de dez vezes superior
(OR = 10.55) de ter perda gestacional em comparacao com as da provincia de Niassa (grupo de
referéncia). Outras provincias, como Manica (OR = 4.83), Sofala (OR = 3.17), Gaza (OR = 2.07)

e Inhambane (OR = 2.65) também apresentaram valores elevados.
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Quanto ao nivel de escolaridade, observou-se que mulheres com ensino primdrio, secundério e
superior apresentaram uma probabilidade significativamente maior de relatar perda gestacional em
relacdo as sem escolaridade. As razdes de chances foram de 1.61 para o ensino primério, 1.85
para o secundario e 3.28 para o superior. A varidvel "idade da primeira relacdo sexual’apresentou
associacdo negativa com a perda: quanto mais tarde se inicia a relagdo sexual, reduz-se em cerca
de 13% a chance de perda (OR = 0.87).

Esperanca Ant6nio Munlela 41 Licenciatura em Estatistica-UEM



Capitulo 4. RESULTADOS

Tabela 4.4: Estimativas dos parametros do Modelo Logistico

Varidvel B S.E. Wald p-valor Exp(B) IC 95%
Intercepto -1.2696 0.4603 7.6069 0.0058 0.2809 [0.11; 0.69]
Idade (ref: 15-19)

20-24 1.1625 0.2205 27.7872 <0.0001 3.1980 [2.0927; 4.9757]
25-29 1.6476 0.2348 49.2547 <0.0001 5.1947 [3.3043; 8.3054]
30-34 1.4213 0.2480 32.8559 <0.0001 4.1423 [2.5651; 6.7888]
35-39 2.4766 0.2683 85.2074 <0.0001 11.9010 [7.0895; 20.3156]
40-44 2.6671 0.3177 70.4670 <0.0001 14.3983 [7.7822; 27.0655]
45-49 2.5521 0.3657 48.6954 <0.0001 12.8343 [6.3152; 26.5277]

Provincia (ref: Niassa)

Cabo Delgado 0.6440 0.2164 8.8536 0.0029 1.9040 [1.2493; 2.9206]
Nampula 0.5049 0.2641 3.6564 0.0559 1.6569 [0.9867; 2.7816]
Zambézia 0.9707 0.2649 13.4271 0.0002 2.6398 [1.5728; 4.4486]
Tete -2.0091 0.4612 18.9794 <0.0001 0.1341 [0.0492; 0.3087]
Manica 1.5740 0.2228 49.9076 <0.0001 4.8259 [3.1322; 7.5066]
Sofala 1.1523 0.2514 21.0033 <0.0001 3.1654 [1.9404; 5.2037]
Inhambane 0.9758 0.2382 16.7861 <0.0001 2.6533 [1.6684; 4.2474]
Gaza 0.7285 0.2219 10.7783 0.0010 2.0719 [1.3452;3.2126]
Maputo Provincia 1.2610 0.2516 25.1287 <0.0001 3.5291 [2.1636; 5.8048]
Maputo Cidade 2.3565 0.2956 63.5508 <0.0001 10.5540 [5.9734; 19.0625]
Nivel de escolaridade (ref: Sem escolaridade)

Primdrio 0.4768 0.1437 11.0100 0.0009 1.6109 [1.2168;2.1379]
Secunddrio 0.6157 0.1867 10.8781 0.0010 1.8510 [1.2852; 2.6725]
Superior 1.1895 0.4027 8.7233 0.0031 3.2854 [1.5313;7.4898]
Indice de riqueza (ref- Muito pobre)

Pobre 0.5496 0.1832 8.9983 0.0027 1.7326 [1.2107; 2.4840]
Média 0.2177 0.1728 1.5870 0.2077 1.2432 [0.8864; 1.7459]
Rica 0.4270 0.1778 5.7694 0.0163 1.5326 [1.0826; 2.1738]
Muito rica 0.5105 0.2263 5.0913 0.0240 1.6662 [1.0702; 2.5994]
Nimero de filhos nascidos -0.0443 0.0308 2.0694 0.1503 0.9566 [0.9004; 1.0161]

Estado civil (ref: Solteira)

Casada 0.0253 0.2043 0.0153 0.9015 1.0256 [0.6875; 1.5325]
Unido estdvel 0.5839 0.1778 10.7856 0.0010 1.7929 [1.2670; 2.5451]
Vitva 0.1262 0.2841 0.1973 0.6569 1.1345 [0.6506; 1.9841]
Divorciada -0.1087 0.2636 0.1701 0.6800 0.8970 [0.5343; 1.5031]
Separada 0.0352 0.1938 0.0330 0.8559 1.0358 [0.7087; 1.5156]
Idade da primeira relacdo sexual -0.1403 0.0251 31.3004 <0.0001 0.8691 [0.8272; 0.9126]

Estado de fumante (ref: Ndo fumante)

Fumante 0.9464 0.3422 7.6497 0.0057 2.5763 [1.3248; 5.0999]
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4.2.3 Teste de razio de Verossimilhanca e pseudo- ?*

Na Tabela 4.5, mostra o teste de Verossimilhanga, que representa uma medida do grau de ajusta-
mento do modelo aos dados observados. Embora esse valor ndo mostre que o modelo é perfeito,
ele pode ser considerado razodvel, isso significa que o modelo ainda pode ajudar a entender os

principais factores, mesmo sem representar todos os detalhes com precisao.

Os coeficientes de determinagdo pseudo-R?, Cox & Snell (0.206) e Nagelkerke (0.275), mostram

que o modelo é capaz de explicar entre 20,6% e 27,5% da variabilidade de perda gestacional.

Tabela 4.5: Teste de razdo de verossimilhanca e pseudo-R?

Modelo Deviance Dif. Deviance p-valor (Cox & Snell) (Nagelkerke)
Nulo 2959.56 - - - -
Final 2467.42 492.1475 <0,001 0.20587 0.275

4.2.4 Teste de Hosmer e Lemeshow

O teste de Hosmer-Lemeshow, com o p-valor € maior que 0,05, sugere que ndo ha evidéncias
estatisticas para rejeitar a hipotese nula de que o modelo apresenta um bom ajuste aos dados. Isso
indica que as probabilidades estimadas pelo modelo ndo diferem significativamente dos valores

observados, sugerindo que o modelo é adequado para representar a realidade dos dados analisados.

Tabela 4.6: Teste de Hosmer-Lemeshow

Estatistica Valor
Qui-quadrado 8.9348
Graus de liberdade 8

p-valor 0.3478

4.2.5 Diagnostico de Residuos e Valores Influentes

Na Figura 4.4, observou-se que a grande maioria das observagdes apresenta valores muito baixos.
As observagdes com maiores valores foram identificadas pelos indices 565, 1261, 1355, 1714 e
1775.

Porém, nenhuma observagdo ultrapassa o valor de 1, que € indicativo de influéncia exagerada.
Isso sugere que nao hd observacdes altamente influentes no modelo, ou seja, ndo héd necessidade

de excluir ou tratar especificamente essas unidades no presente modelo de regressao logistica.
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Figura 4.4: Grafico de influéncia das observagoes

4.2.6 Avaliacao do desempenho do modelo

Abaixo estdo apresentados os resultados obtidos considerando Medidas como acuricia, sensibili-
dade, especificidade, valor preditivo positivo usados para avaliagcdo do desempenho do modelo, foi

usando dados correspondentes a 20% da base original.

Tabela 4.7: Matriz de Classificagcdo do Modelo de Regressao logistica

Classe observada

Classe prevista Nao Sim
Nao 265 168
Sim 19 81
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Tabela 4.8: Medidas de desempenho do Modelo de Regressao logistica

Medida Valor
Acurécia 0.6473
No Information Rate 0.813
Precisao 0.325
Sensibilidade 0.817
F1-score 0.464
Detection Prevalence 0.467
Acuricia Balanceada 0.690

O modelo apresentou uma acuracia de 64.73%, indicando que a maior parte das observacoes do
conjunto de teste foi classificada corretamente. A precisdo do modelo foi de 32.53%, o que signi-
fica que, das vezes em que o modelo previu perda gestacional, aproximadamente um terco dessas
previsdes estava correta, o que ainda revela uma quantidade considerdvel de falsos positivos. Em
contrapartida, a sensibilidade foi elevada, com 81.70%, demonstrando que o modelo conseguiu
identificar corretamente a maior parte dos casos reais de perda gestacional. O modelo classificou
como positivos 46.72% dos casos. A acurdcia balanceada foi de 69.07%, sugerindo um desempe-
nho relativamente estdvel mesmo diante do desbalanceamento das classes. No geral, os resultados
indicam que o modelo tem boa capacidade de detectar casos positivos de forma sensivel, mas ainda

requer melhorias no controle dos falsos positivos.

4.2.7 Avaliacao do Modelo de regressao logistica com Validacao Cruzada

Com base nos resultados iniciais obtidos na base de teste, observou-se que, embora o modelo
de regressdo logistica tenha alcancado uma sensibilidade satisfatoria, a precisdo e o equilibrio
geral entre as classes ainda eram limitados, sobretudo devido ao desbalanceamento da base de da-
dos. Para contornar essas limitacdes e aumentar a robustez do modelo, adotou-se uma abordagem
de validacao cruzada, que permite estimar o desempenho de forma mais confidvel, reduzindo a

variancia associada a divisdo unica dos dados.
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Tabela 4.9: Medidas de validagdo cruzada do Modelo de Regressao logistica

Medida Valor
Acurécia 0.705
No Information Rate 0.591
Precisao 0.374
Sensibilidade 0.821
F1-score 0.529
Detection Prevalence 0.403
Acuricia Balanceada 0.731

O modelo de regressao logistica apresentou uma acurdcia de 70.5%, e um No Information
Rate de 59.1%, indicando um desempenho melhor que o acaso na predicao de perdas gestacionais.
Possui uma alta sensibilidade de 82.1%, que mostra boa capacidade do modelo em identificar
corretamente a maioria dos casos reais, mas a precisao foi baixa (37.4%), sugerindo a ocorréncia
de um numero significativo de falsos positivos.

O Fl-score de 0.529 e a acuricia balanceada de 73.1% indicam um desempenho moderado e

equilibrado entre as classes.

4.3 Modelacao da Arvore de Decisiio

Para a constru¢do do modelo de arvore de decisao foi usada a mesma base de treino usada para a
constru¢do do Modelo de regressao logistica. Segundo Breiman et al.(1984) essa técnica baseia-
se em divisoOes sucessivas dos dados, com o objectivo de formar grupos internamente mais ho-
mogéneos em relacdo a varidvel perda gestacional. Para melhor visualizagdo e interpretacao fez-se

também a renomeacdo de algumas varidveis.
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Figura 4.5: Arvore de decisdo inicial

A arvore de decisdo inicial acima gerada apresenta uma estrutura ramificada, com madltiplas di-
visdes baseadas nas varidveis provincia, idade, estado civil, nimero de filhos e nivel de riqueza. E
verificado que o nivel de complexidade dessa arvore tende a demonstrar um sobreajuste (overfit-
ting), pois verifica-se que algumas ramificacdes possuem pequenos subconjuntos da amostra. Isso

pode comprometer a capacidade de generalizagao do modelo para novos dados.

4.3.1 Avaliacao do modelo da arvore de decisao

Tabela 4.10: Matriz de classificacdo do modelo da arvore de decisdao

Classe observada

Classe prevista Nao Sim
ao 290 166
Sim 21 34
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Tabela 4.11: Medidas de desempenho do modelo da arvore de decisao

Medida Valor
Acurécia 0.614
No Information Rate 0.893
Precisao 0.172
Sensibilidade 0.614
F1-score 0.269
Detection Prevalence 0.380
Acurécia Balanceada 0.631

A acurécia geral do modelo foi de 61.4%, mas menor que o NIR de 89.3%, o que indica que o mo-
delo ndo supera de forma significativa a escolha da classe majoritaria. A precisao baixa demonstra
que, nos casos classificados como perdas gestacionais, a maioria foi classificada incorretamente.
O Fl-score de 26.9% demonstra desequilibrio entre precisdo e sensibilidade, sugerindo fraca per-

formance na identificacdo efetiva dos casos positivos.

4.3.2 Ajuste de hiperparametros

A construcao do modelo final foi baseada na curva de validagdo cruzada do paradmetro de complexi-
dade (cp), esta que demonstrou que os maiores valores de AUC foram obtidos com arvores menos
podadas (cp préximo de zero) segndo a Figura 4.6. Com base nisso, optou-se pela modelacao uma
arvore de decisdo final mais extensa que a inicial baseada no cp 6timo, uma vez que essa estrutura

mais complexa pode apresentar melhor desempenho preditivo.
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Figura 4.6: Curva de validacdo para selecdo do parametro de complexidade (cp)

Apbs o processo de ajuste dos hiperparametros, como validacdo cruzada estratificada k= 10

folds , parametro de complexidade (cp), obteve-se a drvore final apresentada na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Modelo final da arvore de decisao

A darvore mostra em cada nd: a classe majoritdria, a propor¢cdo de casos e as percentagens de

observacdes em relacdo ao total. As cores representam a propor¢ao de casos da classe ”Sim”,
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quanto mais escura a cor laranja, maior a proporcao de perda gestacional.

A provincia de residéncia foi a varidvel mais discriminante para prever a ocorréncia de perda
gestacional. Isso significa que o local onde a mulher vive estd altamente associado ao risco de
perda gestacional. Mulheres que residem nas provincias de Cabo Delgado, Zambézia, Manica,
Sofala, Inhambane, Gaza, Maputo Provincia e Maputo Cidade apresentaram uma proporcao de
50% de perda gestacional, enquanto nas provincias de Niassa, Nampula e Tete essa proporcao foi
de apenas 25%.

4.3.3 Importancia das variaveis

Segundo a Figura 4.8 varidvel com maior influéncia foi Provincia, indicando que o local de re-
sidéncia pode estar fortemente associado a probabilidade de perda gestacional. Em seguida, a
idade da mulher também mostrou-se importante. As varidveis idade da primeira relacao se-
xual, nimero de filhos, estado civil e indice de riqueza também demonstraram contribui¢do
relevante para a classificacdo das perdas. As varidveis residéncia (urbana/rural) e status de
fumante apresentaram baixa importancia no modelo, sugerindo que seu impacto preditivo foi bas-

tante reduzido

Importancia das Variaveis - Arvore de Decisdo

Provincia -
Idade -
Idade_1a_Rel-
N_Filhos -
Est_Civil -

Rigueza -

Variavel

o
o
o
=N
=
o
=

ldade_1a_Mens -
Contraceptivo -
Escolaridade -
Residencia -

Fumante -

Importancia

Figura 4.8: Importancia das varidveis no modelo final
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4.3.4 Avaliacio do modelo final da Arvore de decisdo

Tabela 4.12: Matriz de Classificacdo do modelo final da Arvore de decisio

Classe observada

Classe prevista Nao Sim
Nao 290 133
Sim 28 82

Tabela 4.13: Medidas de desempenho do modelo final da Arvore de decisio

Medida Valor
Acurécia 0.698
No Information Rate 0.793
Precisao 0.381
Sensibilidade 0.745
F1-score 0.504
Detection Prevalence 0.403
Acuricia Balanceada 0.716

O modelo final da 4rvore de decisdo apresentou uma acuricia de 69.8%. A precisdo foi de
38.1%, revelando que pouco mais de um ter¢o das previsdes positivas feitas pelo modelo corres-
pondiam, de fato, a casos reais de perda gestacional. A sensibilidade foi de 74.5%, o que demonstra
que o modelo foi eficaz na identificacao da maioria dos casos reais da classe minoritaria. O F1-
score, que representa a média harmonica entre precisdo e sensibilidade, foi de 50.4%, sugerindo
um desempenho equilibrado nas predi¢des positivas. O modelo classificou como positivos 40.3%
dos casos. A acuricia balanceada, de 71.6%, revela um desempenho razodvel considerando o

desbalanceamento das classes.

4.3.5 Validacao cruzada

Para obter estimativas mais fidveis do desempenho, recorreu-se a validacao cruzada para avaliar o

modelo de forma mais estavel e generalizavel.
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Tabela 4.14: Medidas de desempenho do modelo de arvore de decisdo ap6s validacdo cruzada

Medida Valor
Acurécia 0.726
No Information Rate 0.591
Precisao 0.447
Sensibilidade 0.866
Fl-score 0.587
Detection Prevalence 0.403
Acurécia Balanceada 0.754

O modelo apresentou uma acurécia geral de 72,6%, superando o No Information Rate de
59,1%, o que indica desempenho melhor que a predi¢do da classe majoritaria. A sensibilidade
elevada (86,6%) demonstra boa capacidade de detectar casos positivos. O Fl-score de 58,7%
evidencia um equilibrio razodvel entre sensibilidade e precisdo, enquanto a acurdcia balanceada

(75,4%) confirma que o modelo lida adequadamente com o desbalanceamento das classes.

4.4 Comparacao de desempenho (Regressao Logistica VS Arvore

de decisao)

Tabela 4.15: Comparacdo entre modelo de Regressio Logistica e modelo de Arvore de Decisido

Medida Regressao Logistica Arvore de Decisio
Acurécia 0.647 0.698
No Information Rate 0.813 0.793
Precisao 0.325 0.381
Sensibilidade 0.817 0.745
F1-score 0.465 0.504
Detection Prevalence 0.468 0.403
Acurécia Balanceada 0.716 0.746

O modelo de regressdo logistica apresentou uma boa sensibilidade (81.7%), indicando que iden-
tificou correctamente a maioria das mulheres que tiveram perdas gestacionais. No entanto, a pre-

cisdo foi relativamente baixa (32.5%), o que revela uma elevada proporcao de falsos positivos.
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A acurécia geral foi de 64.7%, inferior a obtida pelo modelo de 4rvore de decisdo, e o Fl-score
situou-se em 0.465, reflectindo o desequilibrio entre sensibilidade e precisdo. A acuricia balan-
ceada foi de 71.6%, evidenciando um desempenho razodvel do modelo na presenga de classes
desbalanceadas.

O modelo de arvore de decisdo demonstrou desempenho ligeiramente superior em vérias Medidas:
acuracia de 69.8%, F1-score de 0.504 e acuracia balanceada de 74.6%. Embora a sua sensibilidade
(74.5%) tenha sido inferior a da regressao logistica, a precisao foi mais elevada (38.1%), indicando
que o modelo cometeu menos falsos positivos. O melhor equilibrio entre sensibilidade e precisao
resultou num F1-score superior ao da regressdo, sugerindo maior eficicia global na identificacao

de casos positivos.

Comparacéao das Curvas ROC
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Figura 4.9: Curva ROC para comparacao dos modelos

A Area Sob a Curva (AUC) para o modelo logistico foi de 0.707 , este valor indica que o modelo
apresenta capacidade moderada de discriminacdo entre gestantes que sofreram perda gestacional
e aquelas que ndo sofreram esse desfecho. Isso significa que, ao escolher aleatoriamente uma
gestante com perda gestacional e outra sem, hi aproximadamente 70.7% de probabilidade de o

modelo atribuir uma probabilidade maior a gestante que de facto teve perda.
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No caso do modelo de Arvore de Decisdo, a AUC foi de 0.721, este valor indica que o modelo
apresenta capacidade de discrimina¢do moderada, ou seja, ao escolher aleatoriamente uma ges-
tante com perda gestacional e outra sem, hd 72.1% de probabilidade de o modelo atribuir uma
probabilidade maior de perda a gestante que de facto sofreu esse desfecho. A Figura 4.9 atribui

uma ligeira vantagem para a abordagem baseada na Arvore de Decisao.

4.5 Discussao dos Resultados

Os dois métodos aplicados, Regressao Logistica e Arvore de Decisdo, apresentaram resultados pa-
recidos em termos de desempenho preditivo. As varidveis com maior influéncia na perda gestacio-
nal foram praticamente as mesmas em ambos os modelos, ainda que com diferentes intensidades,

tendo-se destacado a Provincia como varidvel com maior importancia em ambos os modelos.

A idade materna avangada (35—49 anos) foi mostrada como o principal factor de risco. A regressao
logistica revelou razdes de chances entre 11 e 14 vezes maiores nessa faixa etaria, resultado que vai
de acordo com estudos de Regassa et al. (2022) e Liu et al. (2024), que identificaram a gravidez

tardia como determinante para perdas gestacionais.

A escolaridade elevada e o maior nivel de riqueza, surpreendentemente, ao contrario do que Al-
berto (2023), Regassa et al. (2022) e Yehuala et al. (2025) destacam, mostraram associacao
positiva com perdas gestacionais. Essa contradicdo pode ser explicada por factores como: mu-
lheres com maior escolaridade e rendimento tendem a projectar uma gravidez ja em idade mais
avancada, e o maior acesso a exames e registos pode aumentar a probabilidade de identificacdo de

perdas gestacionais (Liu et al., 2024).

Outro factor importante foi a provincia de residéncia. Ambos os modelos apontaram Maputo
Cidade como a cidade com maior risco, bem como outras provincias do sul. Tal como concluido
por Alberto (2023), esta questdo pode dever-se a uma maior concentragao de hospitais, melhor

diagndstico e mais registos.

A idade da primeira relagdo sexual apresentou uma associacdo negativa com a perda gestacio-
nal, indicando que mulheres que iniciaram a vida sexual mais tarde apresentaram menor risco. A

UNICEF (2023) associa a gravidez precoce a imaturidade bioldgica e a auséncia de cuidados.

A auséncia de varidveis clinicas pode ter influénciado directamente no desempenho dos mode-
los pois como visto por Qi et al.(2024) estas variaveis podem aumentar a capacidade de detencao
desses desfechos.

sensibilidade registada pelo modelo logistico (81,7%) foi superior a da arvore de decisdo
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(74,5%). Todavia, as precisdes obtidas por estes modelos foram de 32,5% para o modelo logistico
e 38,1% para a arvore, o que demonstra que, embora o modelo logistico identifique a maioria dos
casos de mulheres que tiveram perdas gestacionais, a sua precisao € inferior a da arvore. Em ter-
mos praticos, isto significa que o modelo logistico apresenta uma propor¢ao mais elevada de falsos

positivos.

Essas diferencas sdo coerentes com a literatura, pois, segundo Hosmer et al.(2013), modelos li-
neares como a regressao logistica tendem a ser mais sensiveis, o que € desejavel em contextos
onde o custo de perder um caso verdadeiro € alto, enquanto modelos baseados em arvore frequen-

temente oferecem melhor acuricia geral e robustez preditiva (Silva, 2021; Liu et al.2024).
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CONCLUSOES E RECOMENDA COES

5.1 Conclusao

Este estudo aplicou modelos de Aprendizagem Supervisionada para identificar os factores associa-
dos a perda gestacional em Mog¢ambique, utilizando dados sociodemograficos e comportamentais.
Os resultados demonstraram que variaveis como idade materna avancada, provincia de residéncia,
escolaridade elevada e nivel de riqueza estao significativamente associadas ao aumento do risco de

perda gestacional.

Neste estudo, onde se buscou a compreensao dos factores associados e a aplicabilidade prética,
os resultados indicaram que, enquanto a regressao logistica apresentou maior sensibilidade, sendo
mais eficaz para detectar casos positivos, a drvore de decisdo teve melhor desempenho global,
com maior acuidade e equilibrio entre sensibilidade e precisdo. Ambos os modelos, portanto,
mostraram-se tUteis e complementares: a regressao ¢ mais adequada para fins explicativos e anélise
de risco, enquanto a drvore de decisdo € mais pratica para uso em triagens e sistemas de apoio a

decisao.

De forma geral, os resultados confirmam que a idade materna, localizacao, escolaridade e condicao
econdmica exercem influéncia significativa no desfecho de gestagdes. Além disso, a comparagao
entre os modelos mostrou que, apesar de diferencas nas Medidas, ambos sdo eficazes e podem ser

usados de forma complementar.

5.2 Recomendacoes
Com base na discussdo e nas conclusoes obtidas neste estudo, recomenda-se:

* A implementa¢do de campanhas de conscientizacao e palestras que abordem o uso adequado

de métodos contraceptivos, bem como os riscos associados a gravidez precoce ou tardia.
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* Melhorar o acesso as consultas pré-natais e a exames de diagndstico em todas as provincias,
com atencao especial as regides remotas ou carentes, de forma a garantir a detec¢do precoce

de complicacdes gestacionais.

* Expandir a andlise para incluir varidveis como histérico médico, complicacdes gestacionais,

acesso a dgua potdavel, nutricdo, que ndo foram aqui abordadas.

» Utilizar outras técnicas de Aprendizagem Supervisionada, visando comparar os desempe-

nhos e melhorar a precisao preditiva dos modelos.

5.3 Limitacoes

* A base de dados usada ndo contém varidveis clinicas detalhadas, como hipertensao gestacio-
nal, diabetes ou histérico familiar de complica¢des obstétricas, as quais poderiam enriquecer

a analise dos factores de risco.

» Apesar da aplicagdo do método ROSE para balanceamento da base de dados, a classe mino-
ritaria (perdas gestacionais) permaneceu pouco representada, o que pode ter comprometio a

generalizagdo dos resultados obtidos pelos modelos preditivos.
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