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RESUMO

Prematuridade é quando a crianca nasce com menos de 37 semanas completas de gestacao,
sendo considerado um problema de salde global, e ainda uma das principais consequéncias
de mortes em neonatais e infantis menores de cinco anos de idade. A taxa de parto prema-
turo pode variar de acordo com a regiao geografica e o nivel de renda, mantendo uma maior
frequéncia em paises subdesenvolvidos. Nos paises desenvolvidos, ele é amplamente avaliado
como forma de compreender as causas e na criacao de acGes preventivas. Nesta pesquisa, foi
proposta a utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para predicdo de parto prema-
turo em em gestantes Unicas, utilizando dados das capitais brasileiras. Foi verificado se os dois
primeiros anos (2020-2021) da pandemia COVID-19 trouxeram impactos significativos para
as estimativas dos modelos testados, em comparacdo ao que foi constatado na base de trei-
namento. Foram utilizados 6 classificadores de aprendizagem de maquina: Arvore de Decis3o,
Floresta Aleatéria, Regressao Logistica, Adaptive Boosting, Andlise de Discriminante Linear
e Rede Neural do tipo Multi-layer Perceptron, analisando as métricas de acuracia, precisdo,
revocacdo, F1-SCORE e érea sobre a curva receiver operating characteristic. Portanto, com
o processamento desses resultados, foi possivel verificar a predicdo de parto prematuro com
dados secundarios no periodo de pandemia. A AUC dos modelos na base de validacao variou
de 0,7052 a 0,7729 (base sem balanceamento) e de 0,7199 a 0,7717 (base com balancea-
mento). Os resultados demonstraram que a COVID-19 impactou os modelos de Regressdo
logistica, Analise discriminante linear e Multilayer perceptron (os quais sdo considerados esta-
veis), enquanto que os modelos baseados em arvore (Adaboost, Floresta aleatéria e Arvore de
decisdo) ndo apresentam boa aderéncia a base de treino, devendo ser utilizados com cautela

ou desconsiderados.

Palavras-chaves:parto prematuro; recém-nascido prematuro; nascido vivo; inteligéncia artifi-

cial; aprendizado de maquina; COVID-109.



ABSTRACT

Prematurity is when a child is born with less than 37 completed weeks of gestation, being
considered a global health problem, and still one of the main consequences of deaths in neonatal
and five-year-old children. The premature birth rate may vary according to geographic region
and income level, maintaining a higher frequency in underdeveloped countries. In the countries
included, it is widely considered as a way of understanding the causes and creating preventive
actions. In this research, the use of machine learning algorithms was proposed to predict
premature birth in singletons, using data from Brazilian capitals. It was verified whether the
first two years (2020-2021) of the COVID-19 pandemic had impacts on the estimates of the
tested models, compared to what was found in the training base. Six machine learning classifiers
were used: Decision Tree, Random Forest, Logistic Regression, Adaptive Boosting, Linear
Discriminant Analysis and Multi-layer Perceptron Neural Network, analyzing the metrics of
accuracy, precision, recall, F1I-SCORE and area under curve receiver operational characteristic.
Therefore, with the processing of these results, it was possible to verify the prediction of
premature birth with secondary data in the pandemic period. The AUC of the models in the
validation base ranges from 0.7052 to 0.7729 (unbalanced base) and from 0.7199 to 0.7717
(balanced base). The impressive results that COVID-19 impacted Logistic Regression, Linear
Discriminant Analysis and Multilayer perceptron models (which are considered stable), while
tree-based models (Adaboost, Random Forest and Decision Tree) did not show good adherence

based on training, and should be used with caution or disregarded.

Keywords:premature birth; premature newborn; born alive; artificial intelligence; machine

learning; COVID-19.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

A prematuridade esta intimamente associada a morbimortalidade infantil, sendo uma das
principais causas de morte no periodo neonatal (ébitos de 0 a 27 dias de vida) (VOGEL et al.,
2018). Dos 15 milhGes de bebés nascidos prematuros a cada ano em todo o mundo, mais de
um milhdo morreu antes dos cinco anos de idade devido a prematuridade e suas complicacdes.
Houve um declinio geral nas mortes de criancas menores de cinco anos nas Ultimas duas
décadas devido a reducdo da mortalidade relacionada a doencas infecciosas (VOGEL et al.,
2018). Como resultado, as complicacBes relacionadas a prematuridade sdo agora a principal
causa de morte entre criancas, representando 18% de todas as mortes em criancas menores
de 5 anos (HUG; SHARROW; YOU, [2017)).

Dentre as complicacoes de curto prazo da prematuridade estdo o aumento de risco para
doencas respiratdrias neonatais (como sindrome do desconforto respiratério e displasia bron-
copulmonar), enterocolite necrosante, sepse, condicdes neuroldgicas (como leucomalacia pe-
riventricular, convulsdes, hemorragia, paralisia cerebral e encefalopatia hipdxico-isquémica),

bem como dificuldades de alimentac&o e problemas visuais e auditivos (MWANIKI et al., 2012).

A |Organizagdgo Mundial da Saidde (OMS)| define o parto prematuro como o parto que

ocorre antes das 37 semanas de gestacdo, ou que ocorre antes de 259 dias a partir da

da Ultima Menstruacio (DUM)| (HOWSON, 2012), podendo acontecer o trabalho de parto

espontineo ou por inducdo, e independente do peso do recém-nascido (DAMASO, 2016),
isto é, uma condicao definida pela interrupcdo da gestacao antes de atingir um determinado
periodo de tempo, independente da presenca de sinais e sintomas especificos (KRAMER et al.,
2012).

A prematuridade nao é caracterizada por grupo homogéneo, pois o grau de maturidade

fisiolégica difere com a [ldade Gestacional (IG)l Alguns estudos propdem uma subclassificacdo

mais adequada dividindo os RN prematuro em: prematuro extremo (IG <28 semanas), muito
prematuro (IG entre 28 e 32 semanas) e prematuro tardio (IG entre 32 - 37 semanas incomple-
tas) (CHERMONT et al., [2020) (FERREIRA et al., 2011)). As inferéncias para o nascimento antes
da idade gestacional de 37 semanas perpassa por todo o ciclo de vida, em muitas das vezes

esses bebés vao exigir cuidados especiais pois enfrentam maiores possibilidades de desenvolver

graves problemas de saide (VASQUEZ, 2018).
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A prematuridade propicia a probabilidade de complicacdes respiratérias, gastrintestinais e
do neurodesenvolvimento (HUSEYNOVA et al., 2021)). Sendo também uma das principais causas
de morbidade e mortalidade neonatal precoce e tardia, superando até mesmo os defeitos
congeénitos, representando assim, um grande problema de saidde piblica (ARNAEZ et al., 2021)).

As dltimas estimativas sugerem que as complicacdes do parto prematuro foram a principal
causa de morte em criancas menores de cinco anos em todo o mundo em 2016 e representam
aproximadamente 16% de todas as mortes em criancas menores de cinco anos e 35% das
mortes entre recém-nascidos (VOGEL et al., |2018)).

No Brasil, em um estudo que avaliou a prematuridade entre o periodo de 2012 a 2019,
foi observado que a proporcao de prematuridade apresentou um comportamento de reducdo,
variando de 10,87% a 9,95% (MARTINELLI et al., 2021)).

A quantidade e a qualidade dos dados de nascimentos prematuros relatados na maioria dos
paises, inclusive no Brasil, traz uma certa dificuldade com relacdo a sua utilizacdo; uma vez

que quando se tem disponibilizagdo como a feita pelo Ministério da Satide brasileiro, o [Sistemal

lde Informacdes sobre Nascidos Vivos (SINASC), ndo ha uma padronizac3o de disponibilizacdo

dos dados (genérico). Iniciativas como a Plataforma de Ciéncia de Dados aplicada a Satide
(FIOCRUZ, 2018), tem como objetivo amenizar essa questdo de forma a facilitar a gestdo e
analise de grandes quantidades de dados na area de salide para os pesquisadores.

A prematuridade apresenta-se como um problema em todo o mundo. Em paises desenvol-
vidos ele é amplamente avaliado como forma de compreender as causas e na criacao de acdes
preventivas. Uma das iniciativas que vem sendo empregada nos ultimos anos é a inteligéncia
artificial, na literatura (LEE; AHN, [2020) existem trabalhos abordando o uso da inteligéncia
artificial como proposta de solucdo de auxilio a prevencao da prematuridade, com resultados
que fornecem suporte, com estimativas mais precisas para a tomada de decisao em praticas

clinicas.

1.1.1 Prematuridade e COVID-19

Em 12 de Marco de 2020 a Organizagdo Mundial de Satide (OMS) declarou a[Sindrome res-

[piratéria aguda grave - SARS-CoV-2 (Covid-19)[como uma pandemia, o que levou a indmeros

bloqueios tanto das movimentacdes geograficas quanto dos habitos e contatos interpessoais
(OPAS, [2020)). Nesse contexto, em virtude de todas as medidas restritivas impostas pelo Es-

tado para o periodo pandémico, houve uma mudanca importante da rotina diaria na vida das
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gestantes, fato este que pode ter uma correlacao importante com a mudanca do padrdo de
exposicao aos fatores de risco relacionados a prematuridade, como habitos de vida, niveis de
estresse, esforco fisico, entre outros (CARDOSO) 2021) (HEDERMANN et al., 2021).

As alteracbes da gravidez envolvem os sistemas cardio respiratério e imunolégico, o que
pode resultar em uma resposta alterada a infeccdo por SARS-CoV-2 na gravidez (WASTNEDGE
et al, 2021)). Os fetos podem ser expostos ao SARS-CoV-2 durante periodos criticos do desen-
volvimento fetal (WEI et al., 2021)). A natureza da associacdo entre o COVID-19 e os resultados
na gravidez permanece incerta. Em um estudo de meta-analise que avaliou a associacdo entre a
infeccdo por coronavirus 2 da sindrome respiratéria aguda grave (SARS-CoV-2) durante a gra-
videz em 2019, no qual foram incluidos 42 estudos envolvendo 438.548 gravidas foi observado
que o COVID-19 pode estar associado ao parto prematuro (WEI et al., | 2021)).

O aumento de natimortos pode ser resultado de efeitos indiretos, como relutancia em ir ao
hospital quando necessério (por exemplo, com movimentos fetais reduzidos), medo de contrair
infeccdo, nao querer sobrecarregar o sistema de satide, ou até mesmo uma consequéncia direta
de infeccdo por SARS-CoV-2 (ASHISH at al., 2020; KHALIL et al., 2020). (SENTILHES et al.,
2020) também estudou sobre a correlacdo da COVID-19 na gravidez e observou que houve
associacao entre a morbidade materna e parto prematuro com a COVID-19. Sua associacdo
com outros fatores de risco bem conhecidos para morbidade materna grave em gestantes sem
infeccdo, incluindo idade materna acima de 35 anos, sobrepeso e obesidade (SENTILHES et al.,
2020).

Além desses fatores, a infeccdo por SARS-CoV-2 também pode diretamente provocar
respostas inflamatérias sistémicas exacerbadas envolvidas na patogénese do parto prematuro. A
ma perfusao vascular fetal placentaria foi encontrada em achados histopatoldgicos placentarios
em pacientes com COVID-19 no parto, (PATBERG et al., [2021)podem contribuir para o baixo

crescimento fetal, natimorto e prematuridade (WEI et al,, [2021).

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo apresentar alguns trabalhos fazendo o uso de aprendizagem de maquina na area
da saide, que em pontos tem semelhancas com o que foi proposto neste projeto.

A aprendizagem de maquina cada vez mais vem sendo aplicada na area da satde, auxiliando
na tomada de decisdo nos diversos momentos da atenc&o a satide (OBERMEYER; LEE, 2017)). A

seguir sao apresentadas algumas pesquisas que fazem uso da aprendizagem de maquina como
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proposta de solucdo para problemas que envolve a area da sadde.

Em sua pesquisa (REZAEIAN et al., 2020)), propde um estudo comparando dois modelos: rede
neural e regressao logistica, para predicdo de mortalidade em neonatos prematuros admitido
em uma unidade de tratamento intensivo neonatal. A pesquisa foi realizada com base nas
informacoes de 1.618 neonatos cujo os dados foram coletados de prontuérios de pacientes de
todos recém-nascidos com menos de 37 semanas (prematuro) nascidos entre 2010 e 2017 e
foram admitidos na UTIN de Ghaem Hospital, Mashhad, Ird. Seus resultados apontam que
o Multilayer Perceptron(MLP) apresentou 95% de area sob a Curva ROC AUC aceitavel em
comparacdo com a regressdo logistica, onde foi capaz de prever com maior assertividade o
risco de mortalidade neonatal.

Como pesquisa (MAS-CABO et al., 2019) propde o desenvolvimento e comparacdo de di-
ferentes classificadores, baseados em redes neurais, para prever o parto prematuro usando
recursos da atividade contratil uterina, que gera um sinal eletromiografico (denominado de
eletrohisterograma). Os dados utilizados foram no Departamento de Obstetricia e Ginecolo-
gia, Medical Center Ljubljana, em Ljubljana. Os registros foram coletados da populacdo em
geral bem como dos pacientes internados no hospital com o diagndstico de prematuridade.
Destes, 300 registros de Eletroencefalograma (EHG) de mulheres gravidas, 262 que tiveram
parto a termo e os 38 restantes de mulheres tiveram prematuridade. Todos os registros de
EHG foram realizados individualmente em mulheres entre 22 e 32 dias de idade gestacional.
O desempenho dos classificadores também foi avaliado quando os dados obstétricos foram in-
cluidos, houve melhora significativa nas métricas do classificador alcancando uma AUC 91,1%
. Estes resultados s3ao otimistas quanto ao uso do EHG para a previsao de parto prematuro.

O estudo proposto por (LLEE et al., |2020) é o uso do aprendizado de maquina para predizer
nascimento prematuro a partir da analise de dados de doenca do refluxo gastroesofagico
(DRGE) e periodontite, pois a doenca a do refluxo gastroesofagico é comum durante gravidez
e espera-se que esteja relacionado com periodontite, que estd associada ao parto pré-termo.
Os dados utilizados foram do Hospital Anam em Seul, Coréia, com 731 pacientes obstétricos
entre o periodo de 1995 a 2018. Seis modelos de aprendizado de maquina foram aplicados e
comparados. Em termos de precisdo, usando algoritmo de aprendizado de maquina Random
forest (0,8681%) e Logistic regression (0,8736%) obtiveram resultados semelhantes. Com base
na importancia variavel foi constatado que a DRGE é mais importante do que a periodontite
para prever e prevenir o parto prematuro.

Dentre os trabalhos analisados nessa secdo, os de Mas-Cabo (MAS-CABO et al., [2019) e
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Kwang-Sig Lee (LEE et al} 2020) trazem uma proposta focando também na ared de parto
prematuro,no entanto, focam em alguns exames bem especificos. J4 Rezaeian (REZAEIAN et
al., 2020), que apesar do foco ser em mortalidade neonatal, faz uso de varidveis similares as

que sao propostas nesta pesquisa.

1.3 OBJETIVOS

Este estudo tem como objetivo principal aplicar algoritmos de aprendizado de maquina para
predicdo de parto prematuro em gestantes Unicas, utilizando dados das capitais brasileiras e
verificar se nos dois primeiros anos da pandemia COVID-19 trouxeram impactos significativos
para as distribuicoes das variaveis contidas na base de dados, em comparacao ao que foi

utilizado para treinamento dos modelos. Os objetivos especificos s3o:

» Aplicar os modelos de aprendizagem maquina e armazenado as métricas acuracia, pre-

cisao, revocacdo, F1-SCORE e area sobre a curva ROC;

» Analisar os resultados de forma comparativa, referente a aderéncia dos modelos na
predicdo de parto prematuro e verificar os possiveis impactos que a COVID-19 trouxe
para as estimativas dos modelos testados, em comparacdo ao que foi constatado na base

de treinamento.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos descritos a seguir:

» Capitulo 1: Apresenta a contextualizacao deste trabalho, o problema a cerca dos partos
pré-termo e Covid-19, trabalhos relacionados e os objetivos.

» Capitulo 2: Expde a fundamentacdo tedrica necessaria como os modelos de aprendizagem
de maquina.

» Capitulo 3: Demonstrar todo o fluxo definido para a realizacdo dos experimentos além
das métricas de avaliacdo dos modelos de aprendizagem de maquina.

» Capitulo 4: Traz a descricdo dos resultados obtidos nos experimentos realizados.

» Capitulo 5: Faz as consideracdes finais desta pesquisa, algumas sugestdes para trabalhos

futuros e em seguida as referéncias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Quando o assunto é Inteligéncia artificial, o pensamento inicial é voltado para ideias futu-
ristas, como as do robds vestidos de mordomos e servindo seu chefe, mas essa ja deixou de ser
ha alguns anos. O filtro de spam, por exemplo, foi o primeiro aplicativo a realmente se destacar
e conquistar o mundo na década de 1990 (GERON, 2019). Cada vez mais surgem sistemas que
imitam a inteligéncia do homem e aprimoram suas tarefas a medida que coletam informacdes.
Embora haja essa supersticdo de que vdo dominar o mundo, o objetivo da Inteligéncia artificial
ndo é substituir o homem, mas sim contribuir significativamente para a humanidade (ORACLE,
2014).

Sendo um dos ramos da inteligéncia artificial, o aprendizado de maquinas vem de uma
ciéncia que aprende através de dados passados a elas. Podemos exemplificar a caixa de spam
do e-mails. O programa usa um conjunto de de e-mails como treinamento e aprende a identificar
um e-mails como spam (GERON, 2019). A figura [1| apresenta um modelo representativo de
como € a hierarquia dos aprendizados de maquina. Além do aprendizado supervisionado e nao

supervisionado, também temos o aprendizado por reforco.

Figura 1 — Hierarquia dos tipos de aprendizado

Aprendizagem

Supervisionada Nio supervisionada

Meodelos preditivos Meodelo descritivos

Classificagdo Regressdo Agrupamento Associacio Sumarizagao

Fonte: Italo (2018)

O aprendizado n3o-supervisionado ndo possui atributos de saida ou variaveis respostas. O
algoritmo explora a regularidade dos dados, um exemplo de aprendizado n3o supervisionado é
o modelo de agrupamentos. Ja no aprendizado por reforco, o algoritmo descobre, por tentativa
e erro, a solucdo que oferece melhor recompensa (ITALO, 2018)). Classificar é uma tarefa tipica

do aprendizado supervisionado. O filtro de spam é um bom exemplo disto. Também é possivel
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prever variaveis de valores numéricos, como o preco de um carro a partir de suas caracteristicas
(quilometragem, ano, marca, etc), tipo a que chamamos de tarefa de regressdo.

Alguns algoritmos de regressdo também podem ser utilizados para classificacdo, assim
como os algoritmos de classificacdo podem ser utilizados para problemas de regressdo. Como
a Regressdo Logistica onde o algoritmo classifica um determinado objeto de acordo a proba-
bilidade de pertencer a ela (GERON|, 2019)).

Nesta pesquisa, sera utilizado o aprendizado supervisionado, em que é fornecido ao sistema
de aprendizado um conjunto de exemplos (também conhecido na literatura como caso, registro
ou dado), que é uma tupla de valores de atributos (ou um vetor de valores de atributo), o qual
cada exemplo possui um rétulo associado. Tal rétulo é o que define a classe a qual o exemplo

pertence)(BARANAUSKAS et al., 2018).

2.2 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

2.2.1 Analise Discriminante Linear

Proposta inicialmente por Ronald Fisher em 1936 para analises bivariadas, foi generali-
zada para a multivariada em 1948, por Calyampudi Radhakrishna Rao. Uma variavel estatistica
discriminante é uma combinacgdo linear de duas variadveis independentes (HAIR et al., 2009).

No momento da escolha de técnicas estatisticas, devem ser determinada a variavel de-
pendente, também conhecida como varidvel resposta, e as varidveis independentes. A analise
discriminante é um modelo em que se tem a variavel depedente como categorica.

Geralmente, a variavel resposta consiste em classificar dois grupos, por exemplo: pessoas
do sexo masculino e feminino. Mas, também podemos distinguir trés ou mais grupos, como
pessoas baixas, médias e altas. O modelo em si é descrito matematicamente como a com-

binacdo linear das variaveis independentes (HAIR et al., 2009). Veja a formulagdo da equacdo

2.1

ij = a+W1X1k+W2X2k+ —f—Wank (21)

Em que,
Zji, = escore Z discriminante da funcao discriminante j para o objeto £;
a = intercepto;

W; = peso discriminante para a variavel independente ¢;
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X, = variavel independente ¢ para o objeto k.

Em (MINGOTI, [2007)), vé-se que além de classificar grupos, a anélise discriminante linear tem

como objetivo reduzir a dimensionalidade dos dados para obter um melhor classificador com
0 menor nimero de dimensdes.

O teste de validacdo para o modelo sdo os centroides do grupo, que é calculado por
comparacdo de distancia entre eles. Se temos dois grupos a serem comparados, sera gerada uma
distribuicdo discriminante para cada um. Se a sobreposicdo das distribuicGes forem pequenas,
a func3o discriminante separa bem os grupos, se ndo a funcdo nao explica bem essa separacao.
A figura [2l mostra bem essa analogia, em que as partes sobreposta indicam que ali ha indicios

de ma classificacdo.

Figura 2 — Representacao univariada de escores Z discriminantes

A B
/ |

Fungao discriminante

/) |

Fungao discriminante

Fonte: Hair et al. (2009)

Se a distribuicdo de probabilidade das caracteristicas for conhecida é possivel usar o

principio da méaxima verossimilhanca, (CASELLA; BERGER, 2002)), para assim minimizar a pro-

babilidade de uma classificagdo ruim. (FERREIRA, [1996)) frisa que andlise de discriminante ndo

deve ser confundida com a anélise de agrupamento, pois esta segunda deve ser aplicada a

um numero de grupos desconhecidos previamente, tendo como objetivo classificar os indivi-
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duos. Além de que analise de agrupamento é uma técnica de aprendizado nao supervisionado,

enquanto a de discriminante é uma técnica e aprendizado supervisionado.

2.2.2 Regressao logistica

Os modelos de regressao logistica sdo adequados para estudar situacdes em que um con-
junto de variaveis explicativas estdo relacionadas a uma variavel resposta dicotdmica (SOUZA,
2014). Para entender melhor o modelo, use o experimento descrito abaixo:

Seja ) um experimento aleatério consistindo em m repeticées independentes de um
evento dicotdmico, ou seja, contém apenas dois resultados possiveis: 0 (falha) ou 1 (sucesso).
Diz-se este um experimento de natureza binaria. Com as condicdes sendo iguais para todas
as réplicas do experimento, a probabilidade de cada resultado é P(1) = ¢ e P(0) = 1— ¢
e constantes no decorrer das m repetices. Seja Y a varidvel aleatéria de interesse, represen-
tando o nimero, nas m repeticGes, em que 1 ocorre, ou seja, o "sucesso", os valores que Y
pode assumir sdo 0,1,2,...,m; cada um desses valores estdo associados a probabilidade de
ocorréncia P(Y =y), onde y = 0,1,2,...,m (BARRETO, 2011)).

A definicao do experimento 2 leva diretamente a uma variavel aleatéria Y com distri-

buicdo de probabilidade Binomial de parémetros m e ¢. Isso determina sua funcdo de proba-

bilidade, valor esperado e sua variancia. (Veja as equagdes 2.2 e[2.4).

fY;¢)=P(Y;,=y) = (Z)aby(l—cb)(m” (2.2)
E(Y;) = m¢ (2.3)
Var(Y;) = mo(l— ) (2.4)

Caso ndo haja repeticdes do experimento, entdo, ao invés de Binomial, estaremos traba-
Ilhando sob condicGes para distribuicdo de probabilidade Bernoulli, definida da mesma maneira
que para uma varidvel Binomial, mas com m = 1 e a variavel aleatéria podendo assumir
valores 1 e 0, aprensentando também uma natureza dicotémica.

Partindo para o ambito dos Modelos Lineares Generalizados, no caso de variaveis res-
posta continuas, ndo ha restricbes quanto ao dominio da resposta esperada que sera estimada
pelo modelo. Contudo, no caso do experimento €2, no qual a variavel aleatéria Y; pertence
ao intervalo [0, 1], o valor da resposta esperada sera, na verdade, uma probabilidade, isto é,

P(Y; = 1). Ent3o, para uma correcdo desta limitacdo, serd necessario utilizar uma transfor-
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macao sobre a variavel resposta Y, de modo que seu dominio se torne pertencente a reta real.
A transformacdo mais comum para o caso de varidveis dicotomicas é a funcao exponencial
que, por sua vez, transforma o valor esperado da varidvel Y na funcdo de ligacdo logistica.

(BARRETO) 2011)) (Veja a equagdo [2.5)

B(Y;) = 61 = % (25)

Nota-se, entdo, que o objetivo da transformacdo é plenamente atingido pela equacao
[2.5] uma vez que mesmo 7; podendo assumir qualquer valor real, ¢;, que é uma probabilidade,
continuara restrito ao intervalo [0, 1] , como era desejado. Dessa forma o valor estimado pelo
modelo linear serd 7; e, para a formalizacao do modelo de regressao logistica, ele pode ser
relacionado a um modelo linear, contendo pl variadveis explicativas e parametros, resultando

em uma funcdo conhecida como funcdo resposta logit.

N = Bo + 51Xt + BoXio + - + Bpo1 Xip1 1=1,2,...,n. (2.6)

Em que,

7; € a resposta média logit para a i — ésima observacdo;
X, € o valor da variavel preditora para a i — ésima observacao;
Br(k=0,1,...,p—1)
Substituindo a equacdo [2.6] em [2.5] o modelo de regressdo logistica miiltipla pode ser

formulado da seguinte forma:

B(Y,) = ¢ = e+ Akt frot & raXipa)

- 2.7
1+ exp(Bo + b1 Xt + LoXio + -+ + Bp_1Xip-1) (27)

O modelo apresentado em assume que os Y; sdo variaveis aleatérias Bernoulli in-
dependentes com pardmetros E(Y;) = ¢. Um modelo de regressdo logistica simples seria
denotado por apenas uma variavel explicativa e dois pardametros a serem estimados: (3 e (.

Com o modelo descrito em [2.6] o valor esperado da resposta em [2.5] significa agora que
P(Y;) = 1, dados os niveis para as preditoras em e 7; Se une a resposta logistica esperada

pela funcdo de ligacdo logit, pois explicando em [2.5] em termos de 7;, temos:
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n = In <¢> (2.8)

O termo ﬁ presente na equacao é conhecido como odds de sucesso. Se a proba-
bilidade de sucesso equivaler a 0,5, o odds vale 1; Se a probabilidade de sucesso for inferiror
a 0,5, o odds ¢é inferior a 1; e se a probabilidade de sucesso for superior a 0,5, o odds sera
maior do que 1.

A interpretacdo do coeficiente § em regressao logistica ndo é t3o simples e nem de
direta compreensdo, ja que se trata de uma funcdo de resposta nao linear. Assim, no caso de
regressao logistica simples, um incremento unitario de X implicard em um efeito multiplicativo
do odds estimado de sucesso, ou seja, exp(b;). De acordo com (BARRETO, 2011)), para o caso
de uma regressao logistica multipla, um incremento unitario X ocasionaria esse mesmo efeito,
mantidas constantes todas as demais variaveis do modelo (X5, X3,..., Xp_1).

Um aspecto importante deve ser acrescentado a discussao em relacdo ao modelo de
regressdo logistica é que, ao invés de formalizad-lo como descrito em e , poderia-se
tentar utilizar o modelo de regressao linear, que ja é conhecido, para modelar a resposta

binaria, isto é:

Yi= 0o+ 51X+ ¢ (2.9)

Emque: Y;=0o0u Y, =1.

Contudo, se o modelo descrito em fosse adotado, certamente ocasionaria dois pro-
blemas em relacdo aos pressupostos de regressdo linear. O primeiro deles estad relacionado
com o fato de se modelar uma variavel resposta binaria Y;, assumindo os valores zero ou um,
o que implicaria termos de erro e, necessariamente, também assumiriam apenas dois valores
diferentes: (1 — Gy + 51X;) e (—fo — $1X;). Esse fato inviabiliza considerar os erros como
normalmente distribuidos. Ademais, hd a heterocedasticidade dos termos de erro que variam

a medida que os niveis para X se alteram.

2.2.3 Arvore de decisio

Sendo um método de aprendizado supervisionado, as arvores de decisdo s3o represen-

tacOes de possiveis resultados de forma simples usando métodos eficazes de construcao de
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modelos de classificacdo e regressdo (GARCIA, 2003). O objetivo é criar um ajuste que preveja

o valor da variavel resposta, aprendendo regras de decisdo simples inferidas do banco de dados

(PEDREGOSA et al., 2011)).
GAMA JOAO| 2009 fala que a arvore de decisdo usa o que é chamado de estratégia

de dividir e conquistar, ou seja, um problema complexo é dividido em problemas simples,
em que o mesmo processo é usado repetidamente para cada subproblema. A capacidade de
distinguir grupos da arvore de decisdo vem com base em comparar possiveis acGes com base
em custos, probabilidades e beneficios dos Individuos da populacdo. As arvores de decisdo sdo

representadas por:

= Nodos(nés): Representam um atributo;
= Ramos: Recebem os valores possiveis dos atributos;

= Folhas: Representam as classes de um conjunto de treinamento;

2.2.3.1 Arvore de decisio para classificacio

Este método pode ser melhor entendido com um exemplo. Suponha que um jogador de
ténis tenha que decidir se vai jogar em um determinado dia, com base no aspecto do céu,
temperatura, umidade e o vento. Para montar o modelo é preciso investigar como estavam

essas variaveis em dias anteriores, como feito na figura @

Figura 3 — Tabela para treino da arvore de decisdo

Exemplos de Treino

Dia | Aspecto | Temp. |Humidade | Vento |logar Ténis
D1 Sol Quente | Elevada | Fraco Nao
D2 Sol Quente | Elevada | Forte Nao
D3 | Nuvens | Quente | Elevada | Fraco Sim
D4 | Chuva | Ameno | Elevada | Fraco | Sim
DS | Chuva | Fresco | Normal | Fraco | Sim
D6 | Chuva | Fresco | Normal | Forte Nig |
D7 | Nuvens | Fresco MNormal | Fraco Sim

D8 Sol Ameno | Elevada | Fraco N3o

D9 Sol Fresco | Normal | Fraco | Sim
D10| Chuva | Ameno | Normal | Forte Sim
D11 Sol Ameno | Normal | Forte | Sim |

D12 | Nuvens | Ameno | Elevada | Forte Sim
D13 | Nuvens | Quente | Normal | Fraco Sim
D14| Chuva | Ameno | Elevada | Forte | Nio

Fonte: Freitas (2022)

Na figura (4] a direita, é possivel observar uma das formas de representar a arvore de

decisdo com as regras a partir da figura 3| Ja a esquerda da imagem [4] tem a representacdo
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da classificacdo do primeiro dia do treinamento do algoritmo, em que foi decidido nao jogar.

Figura 4 — Arvore de decis3o para jogar ténis

Arvore de Decis3o ’—l
para Jogar Ténis Aspectc
| Sol | [Nuvens] | Chuva |
1
.--r—"—""“ e
[Nuvens] | Chuva | " [Humidade |
| Elevada ] ,"[Normal Fraco
Humidade Vento e
T~ N.m.',- Sim| [Sim] [Nao] [Sim]
Elevada| [Normal | |[Fraco| |Forte | ==
i R | —————
= ry . ] > Dia Aspecto Temp. |Humidade Vento l'JT:garTenls!
Nao [sim] [Sim] [Ndo] [Sim] 7 "G quente \,Elevada / Fraco \Nao J

Fonte: Freitas (2022)

Se a variavel resposta do modelo for de classificacao existem duas medidas de impureza

para validacdo. Dado um conjunto de entrada S as equacdes sdo dadas por:

Gini = _ pr(1 — py) (2.10)

Enquanto a entropia de S é dada por:

Entropia(S) = = prlog(ps) (2.11)

Onde p; é a proporcao de dados pertencente a classe k

2.2.3.2 Arvore de decisido para Regressio

Para problemas de regressdo, as arvores de decisdo aprendem com os dados para aproxi-
mar uma curva senoidal, como mostrado na figura 5] com um conjunto de regras assim como
em problemas de classificacdo.

Para os critérios de validacdo da Regressdo usamos o Erro quadritico médio(MSE) e o

desvio médio de poison, em que a matematica pode ser vista nas equacdes [2.12] e 2.13]

1 N
MSE(S) =~ (y—9)° (2.12)
n yeS
o : 1 Y "
DesvioMédiodePoisson(S) = — Z(ylog(é) —y+9) (2.13)

yeSs
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Figura 5 — Estrutura de uma arvore de decisdo para regressio
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Fonte: Pedregosa et al. (2011)

Em g ¢ é a média de aprendizado do modelo.

A arvore de decisao tem tendéncia de crescer de acordo com algumas aplicacdes, por

essa razao é possivel derivar regras. Elas fornecem um caminho da raiz até a folha da arvore

(INGARGIOLA|, |1996)), essas regras acontecem por serem facilmente modeladas. Mais ainda,

a arvore n3o assume algum modelo estatistico a priori, € a classificacdo de definir o espaco

criado de acordo com as amostras de treinamento.

2.2.4 Floresta aleatéria

Quando falamos de Métodos Ensemble, no qual encontramos uma das etapas mais

interessantes do aprendizado de maquina, a ideia é que uma maquina procure lidar com a

tarefa designada "a partir de diversas perspectivas", gerando respostas que, juntas, podem

levar a uma generalizacdo mais eficiente.

A aplicacdo dessa ideia no contexto das arvores de decisdo traz alguns pontos inte-

ressantes que merecem uma discussao a parte. Eles deram origem ao conceito de Floresta

aleatéria.

Primeiro, porém, vamos comecar com um ponto mais familiar: a construcao de um



26

ensemble "convencional"de arvores. Uma maneira de construir um ensemble de arvores pode
ser, por exemplo, através de bagging. Nesse caso, um conjunto de dados de N amostras é
amostrado (com reposicdo), resultando em M conjuntos "novos", que por sua vez sio usados
para construir M arvores. As respostas dessas arvores sao combinadas para gerar uma saida do
ensemble. A extensdo desse ensemble para nocdo de florestas aleatérias tipicamente envolve
a construcdo de arvores a partir de subconjuntos de caracteristicas, de tal forma a promover
heterogeneidade.

Em (BREIMAN, [2001), coloca-se de modo simples a estratégia de construgdo de uma
Floresta aleatéria a definicdo de certo nimero de conjuntos (de mesma cardinalidade) e a
geracao de arvores a partir deles. Também é apresentado no estudo uma estratégica basica e

sistematica:

» Se hd N amostras de treinamento, gere N conjuntos de treinamento com amostragem

com reposicdo (bootstrapping).

= Se hd m atributos, escolha um nimero k de atributos (kK < m) tal que, a cada né,
k atributos sdo escolhidos (de m) para particiona-lo. O valor k£ é mantido constante a

medida que se constréi a floresta.

» Cada arvore cresce sem limitacdo externa e sem poda.

Ha dois fatores cruciais nessa construcdo: a capacidade ( strength) de cada arvore (que
tem a ver com sua acuracia - arvores boas tém taxa de erro pequena) e a correlacdo entre
as arvores. Um menor valor de £ diminui a capacidade e a correlacdo. Um maior valor de £
melhora a capacidade, mas aumenta também a correlacdo.

As ideias de construcdo de florestas aleatérias podem servir para medir similaridade ou
dissimilaridade (SHI; HORVATH, [2006)). No contexto de dados rotulados (caso supervisionado),
uma possibilidade é apresentar padrGes x; e x; a cada arvore do ensemble e, se o né terminal
(folha) obtido for o mesmo, contabiliza-se um valor "1", "0"caso contrério. Por fim, pode-se
verificar o valor normalizado da soma obtida (percentual de arvores para as quais os dados
tem o mesmo nd-folha). Esse indice funciona como uma medida de similaridade (ou leva a
uma medida de dissimilaridade, se for o caso). No caso n3o-supervisionado, considera-se que
se dispde de um conjunto de dados ndo-rotulados D. Gera-se, entdo, um conjunto de dados

sintéticos D’ a partir de uma distribuicdo de referéncia. Desse modo, estabelecem-se duas
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classes (D e D’), e passa a ser possivel utilizar a medida para dados rotulados (focando no
conjunto de dados “reais” D).

Em suma, o algoritmo de floresta aleatéria consiste em um conjunto de arvores de
decisdo, e cada arvore no conjunto consiste em amostras de dados com substituicdes extraidas
do conjunto de treinamento, chamadas de amostras bootstrap. Do exemplo de treinamento
ilustrado na Figura [6] um terco é reservado para dados de teste, chamados de out-of-bag
(oob). Outra instancia de aleatoriedade é entdo injetada por meio do agrupamento de recursos,
adicionando mais diversidade ao conjunto de dados e reduzindo a correlacdo entre as arvores
de decisdo. Dependendo do tipo de problema, a determinacao das previses ird variar. Para
tarefas de regressao, as arvores de decisdo individuais serdo calculadas em média, enquanto
para tarefas de classificacdo, o voto da maioria, ou seja, a variavel categérica mais frequente,

produzird a classe prevista. (EDUCATION, 2020)

Figura 6 — Diagrama do Classificador de Floresta Aleatéria
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@ @
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0000 (X X X J o000 (X X X J

Final Result

Fonte: Figura 2 de Education (2020)

2.2.5 Adaptive Boosting

O algoritmo foi publicado pela primeira vez por Freund e Schapire em 1995 (FREUND:;
SCHAPIRE et al., (1996, o qual resolveu alguns problemas e dificuldades encontradas no Boosting
anteriormente e, atualmente, apresenta crescente nimero de pesquisas sobre a metodologia e
suas aplicacdes por estudiosos de diferentes regides do mundo, como em (BARCZAK; JOHNSON;
MESSOM, 2008). Ainda segundo o inventor do algoritmo, o AdaBoost possui algumas propri-
edades especificas que o tornam mais pratico de usar e implementar em comparacdo a outros
algoritmos (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996). Entre as principais diferencas deste algoritmo

podemos destacar:
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» Diferencas de parametros utilizados: Na anélise de grandes espacos dimensionais , os
valores das margens entre classes podem se apresentar muitas vezes bastante diferentes
e mais precisos, se comparado a outros métodos como o SVM (FREUND; SCHAPIRE; ABE,
1999));

» Requer baixo valor computacional: AdaBoost corresponde a um programa linear e,
logo, ndo necessita de componentes eletronicos pesados para funcionar e fazer as analises

(FREUND; SCHAPIRE; ABE, [1999);

O AdaBoost é utilizado junto a algoritmos base para cruzar duas ou mais informacdes
sobre dados analisados e, ao comparar com a base de dados de treinamento, reconhecer
padroes e fazer as classificacoes. Desse modo, suponha que duas informacdes diferentes zey
foram coletadas sobre diversos objetos de uma amostra. Ao serem analisadas por um algoritmo
ja treinado previamente, o resultado final adquirido sera a classificacdo automatica de acordo
com os padrbes encontrados e comparados com os dados de treinamento. Este resultado pode
servir de entrada para uma tomada de decisdo da propria maquina ou do préprio controlador
dela.

Apés a primeira proposta do AdaBoost ser apresentada a cientistas e pesquisadores, mui-
tas variacoes e extensdes deste algoritmo foram propostas e desenvolvidas como alternativas
para fornecer melhores resultados para determinados problemas. Algumas das razdes para o
surgimento dessas novas propostas s3o as aplicacdes que est3o sendo analisadas (por exemplo,
processamento de imagens) e o tipo de problema que estd sendo tratado (por exemplo, binario

ou multifasico).
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O funcionamento do AdaBoost se da em algumas etapas. A primeira etapa é o trei-

namento. Nesta fase, a entrada para o AdaBoost é um conjunto de exemplos na forma :

S ={(z1, 1), (T2, 92), (T, Ym) }, T =1,2,...,m.

Em que,

a. Cada x; representa um vetor de atributos do sistema, ou seja, um conjunto de dados
referente aos pardmetros (ou propriedades) analisados e que representam um dado instante

do sistema.

b. Dentre todos os possiveis grupos de classificacdo predefinidos para o sistema analisado,

cada y; representa o grupo de classificacdo associado ao x;.

c. O nlimero total de exemplos da amostra de treinamento é igual a m.
O algoritmo base escolhido para trabalhar com o AdaBoost é convocado repetidamente
em uma série de iteracdes e, em cada uma, o AdaBoost fornece ao algoritmo base uma
distribuicdo de peso que se refere a cada dado de treinamento. Os classificadores comecam

com pesos paralelos distribuidos uniformemente.

m

Em cada ciclo de aprendizado, o algoritmo base gera uma hipétese h; baseada nos
pesos atuais para priorizar a classificacdo correta dos dados com maior peso relativo. Portanto,
pode-se dizer que o objetivo do algoritmo base é gerar uma hipdtese para reduzir o erro de

treinamento ¢;, no qual:

e= Y. Dyi) (2.15)

ithe(@e) £yt
Em seguida, esses pesos sao reavaliados para aumentar aqueles associados a dados clas-
sificados incorretamente e um novo ciclo é iniciado. Finalmente, quando todas as T rodadas
pré-determinadas s3o feitas, o AdaBoost combina todas as ideias intermediarias h; para produ-
zir uma Gnica hipétese final H(X). De acordo com (FREUND; SCHAPIRE; ABE, |1999)) o método
para se obter a hipétese final H(x) fornecida pelo AdaBoost é a combinacdo ponderada das di-
versas saidas das iteracdes. Assim, uma votacdo ponderada das 7" hipdteses fracas é realizada,

no qual v; é a importancia associada a hipétese h;:
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H(z) = sign(Z; Yyhi(z))

2.2.6 Perceptron Multicamadas

Perceptron Multicamadas (MLP — Multi Layer Perceptron) é uma rede neural com
uma ou mais camadas ocultas com um nimero infinito de neurdnios. A camada oculta é
assim chamada porque ndo é possivel prever a saida desejada das camadas intermediarias.
Para treinar a rede MLP, o algoritmo mais utilizado é a retropropagacdo (Backpropagation).

O fluxo da MLP est4 representado na figura

Figura 7 — Diagrama do Perceptron Multicamadas

Entradas
do PMC

Camada de
entrada

12 Camada Neural 2% Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: Moreira (2020)

Diferentemente de algumas outras redes neurais, como Perceptron e Adaline, no qual a
saida é constituida por apenas um neurdnio, a MLP pode relacionar o conhecimento a mais de
um neurdnio de saida. De acordo com (MOREIRA, 2020) o algoritmo de aprendizado da MLP,

além de ser chamado de backpropagation, se decompde em 4 passos:

» Inicializacdo: Neste passo, é necessario atribuir valores para os pesos e limites; Escolher
o chute inicial (influencia o comportamento da rede); Caso ndo haja conhecimento
prévio, os pesos e limites devem ter valores iniciais aleatérios, pequenos e uniformemente

distribuidos.

= Ativacao: Os valores dos neurdnios da camada oculta devem ser calculados nessa etapa,

assim como os neurdnios da camada de saida.
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» Treinar os pesos: Calcular tanto os erros da camada de saida quanto os da camada
oculta da rede além de calcular, também, a correcao dos pesos. Apés isto, atualizar os

pesos dos neurdnios das camadas de saida e oculta.

» lteracao: Por fim, repetir o processo a partir do passo 2 até que o critério de erro seja

satisfeito.

Alguns aspectos praticos devem ser levados em consideracdo na utilizacao de redes

neurais MLP, tais como:

» Taxa de aprendizagem: O ideal é comecar com uma taxa grande e reduzir durante as

iteracdes, geralmente valores entre 0.05 e 0.75 fornecem bons resultados.
» Momentum: E uma estratégia utilizada para evitar minimos locais.

= Online vs batch: A diferenca estd no momento em que os pesos sdo atualizados. Na
versao On-line, os pesos atualizados a cada padrdo que a rede apresenta, na versdo
batch, todos os pesos sdo somados durante uma iteracdo (todos os padrdes) e sé assim

0s pesos sao atualizados.

» Normalizacdo: A normalizacdo é interessante quando existem caracteristicas em diversas
unidades dentro do vetor de caracteristicas. Nestes casos, valores muito altos podem
saturar a funcdo de ativacdo. Uma forma bem simples de normalizar os dados consiste em
somar todas as caracteristicas e dividir pela soma, outra bastante usada é a normalizacao

Z-score.

» Inicializacdo dos pesos: Os pesos devem ser inicializados aleatoriamente mas de modo

que fiquem na regido linear da sigmoid.

» Generalizacdo: Evitar overfitting. A maneira mais comum de garantir uma boa genera-

lizacdo é reservar uma parte da base de treinamento para validar a generalizac3o.

» Tamanho da rede: Geralmente uma camada escondida é suficiente, em poucos casos se

€ necessario adicionar mais de uma camada oculta.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta a aquisicao dos materiais e a metodologia utilizada nesta pesquisa,
a pesquisa aplicada, com o objetivo de empregar a aprendizagem de maquina no cenario da

prematuridade.

3.1 OBTENCAO DOS DADOS

Com relacdo as bases de dados utilizadas neste trabalho, apesar de todas terem origem

no Ministério da Salde, as obtencdes foram em repositérios distintos. Para os anos 2018 a

2020, foi feita na [Plataforma de Ciéncia de Dados aplicada a Sadde (PCDaS)| mantida pela

Fiocruz, e que receberam a adicdo de campos relacionados, como por exemplo os municipios,
UF e CID 10, facilitam assim a exploracdo dos dados (FIOCRUZ, 2018). Os dados contém os
registros das declaracdes de nascidos vivos de 1996 a 2020 em territério brasileiro. Para o ano
de 2021 os dados foram obtidos diretamente no Sinasc (SVC, 2022). Cabe uma observacdo
com relacdo a este ano, que os dados foram coletados na sua versdo preliminar, logo estes
podem sofrer alteracoes.

Apesar da abrangéncia territorial e temporal do Sinasc, para este projeto foram con-
siderados somente os dados das 27 capitais brasileiras no intervalo de 2018 a 2021. Uma
observacdo que deve ser realizada é com relacao ao ano de 2020, que os dados usados foram
a partir do més de marco, devido ao fato da COVID-19 ter iniciado efetivamente neste més
no Brasil (OPAS, 2020). Um outro ponto que se destaca nesta base de dados é com relacdo a

sua cobertura e completude (SZWARCWALD et al., 2019).

3.2 TRATAMENTO DOS DADOS

Dada a obtencdo dos dados, iniciou-se uma fase de anélise e tratamento, sendo realizada
a selecdo com relacio ao tipo de gravidez, dentre os trés tipos (I: Unica; Il: Dupla; III: Tripla e
mais) apresentados, por critério de inclusdo foi definido o tipo | de gravidez, que corresponde
a gravidez de feto tnico. Um processamento prévio foi realizado para o tratamento inicial dos
dados com intuito de ajustar os registros com que os registros com incompletude (brancos +

sem preenchimento) foram excluidos.
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O direcionamento com relacao as varidveis a serem utilizadas foram focadas em fontes de
dados secundarias disponibilizadas no SINASC e parcialmente baseadas nos estudos de (LEE et
al., 2020) e (KOIVU; SAIRANEN, 2020) que também fazem uso de dados demograficos e socio-
econdmicos assim como dados clinicos. Além disso, todo um processo de analise exploratéria
foi realizado para complementar as etapas desta selecdo.

Quanto a idade gestacional, esta sendo considerada de 22 a 31 semanas, levando em conta
as seguintes opcoes: 1: Menos de 22 semanas; 2: 22 a 27 semanas; 3: 28 a 31 semanas; 4: 32
a 36 semanas; 5: 37 a 41 semanas; 6: 42 semanas e mais. Considerando estas, apenas os tipos
2 e 3. Algumas varidveis de acordo com a distribuicio como: idade da mae, quantidade de
gestacdes, filhos (mortos / vivos) e parto (cesarea / normal) sofreram um truncamento com

relacdo a distribuicdo dos dados, conforme a Tabela [1]

Tabela 1 — Truncamento das variaveis

Variaveis Regra de truncamento Valores
Idade Registro menor que 11 e Registro maior que 50 [11 - 50]
QtdGestAnteriores Registro maior que 5 5
QtdFilhoMorto Registro maior que 4 4
QtdFilhoVivo Registro maior que 5 5
QtdPartoCesaria Registro maior que 2 2
QtdPartoNormal Registro maior que 6 6

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Com relagdo a variavel alvo, conforme a documentacdo das varidveis (PCDAS, [2018)),

parto__prematuro tem as opcoes a seguir:

0: Nao ha indicios de prematuridade;
1: Indicio de prematuridade dado pela idade gestacional (GESTACAO <= 4);
2: Indicio de prematuridade dado pelo peso ao nascer (PESO < 2500);

3: Pré-termo indicado pela idade gestacional e o peso ao nascer.

No entanto, foi realizada uma transformacao, assumindo assim, 1 na variavel alvo, os
registros de parto__prematuro preenchidos com 3 e 0 caso contrario. Portanto, na nova definicdo

temos:

0: N3o Prematuro;

1: Prematuro.
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Figura 8 — Alvo 2018
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Também foram criadas novas variaveis como: PropQtdFilhoVivo, PropQtdFilhoMorto, So-

maQtdFilhoVivoMorto e RazaoQtdFilhoVivoMorto. A definicdo de cada uma é dada respecti-

vamente pelas equacdes [3.1] 3.2 3.3/ e [3.4].

. _ qtdF'ilhoVivo

PropQtdFilhoVivo = 31
ropQtdFilhoVivo qtdFilhoVivo + qtdFilhoMorto (1)

‘ qtdFilhoMorto
PropQtdFilhoMorto 32
ropQtdFilhoMorto qtdFilhoVivo + gtdFilhoMorto 3.2)
SomaQtdFilhoVivoMorto = gtdFilhoVivo + qtdFilhoMorto (3.3)

A ‘ qtdF'ilhoVivo

tdFilhoVivoMorto = 4
RazaoQtdFilhoVivoMorto = - rpny hr (34)

Por fim, temos as bases de dados resultantes de cada ano. Um resumo estatistico é apre-

sentado na Tabela [2] para as varidveis numéricas e a Tabela 3| contendo as categéricas.
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Tabela 2 — Descricdo das varidveis numéricas

Variaveis

QtdGestAnteriores

QtdFilhoMorto

QtdFilhoVivo

QtdPartoCesaria

QtdPartoNormal
Idade

SomaQtdFilhoVivoMorto

PropQtdFilhoVivo

PropQtdFilhoMorto

MeslnicioPreNatal

Descricao

Quantidade

de gestacOes anteriores
Quantidade

de filhos mortos
Quantidade

de filhos vivos
Quantidade

de parto cesareo
Quantidade

de parto normal
Idade da mae
Soma de filhos
vivos e mortos
Proporcao

de filhos vivos
Proporcao

de filhos mortos
Més de inicio das

consultas de pré-natal

Min. 12 quart. Mediana
0 0 1
0 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 0
11 22 28
0 0 1
-1 -1 0
-1 -1 0
-1 1 2

Média

1,1730

0,3627

0,8432

0,2877

0,5931
27,7655

1,2059

-0,0158

-0,2457

2,3025

32 quart.

Max.

5

Desvio
padrao

1,377

0,711

1,168

0,565

1,111
7,386

1,457

0,889

0,707

1,599

Coef.
de var.

1,1741

1,9597

1,3849

1,9626

1,8737
0,2660

1,2086

-56,3454

-2,8785

0,6942

Fonte:

Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 3 — Descricdo das varidveis categoéricas

Variaveis Valores Quantidade %
01.NUNCA TEVE FILHOS 3411 42,05
02.TODOS OS FILHOS NASCERAM MORTOS 858 10,58
RazaoQtdFilhoVivoMorto 03.TEVE MAIS FILHOS MORTOS QUE VIVOS 211 2,60
04.TEVE IGUAL QTD DE FILHOS MORTOS E VIVOS 527 6,50
05.TEVE MAIS FILHOS VIVOS QUE MORTQOS 3105 38,28
0.NENHUMA 383 4,72
01.BRANCA 2334 28,77
02.PRETA 713 8,79
S 03.AMARELA 46 0,56
04.PARDA 4615 56,89
05.INDIGENA 21 0,25
0.NENHUMA 62 0,76
01.SOLTEIRA/VIUVA 4310 53,13
EstadoCivil 02.CASADA 2275 28,04
03.SEPARADA 111 1,37
04.UNIAO CONSENSUAL 1354 16,69
0.NENHUMA 89 1,10
01.1 A 3 ANOS 93 1,15
Escolaridade 02.4 A7 ANOS 1062 13,09
03.8 A 11 ANOS 4785 58,99
04.12 ANOS OU MAIS 2083 25,68
01.NORTE 1347 16,61
02.NORDESTE 1909 23,53
RegiaoDoPais 03.SUDESTE 3267 40,27
04.SUL 526 6,48
05.CENTROOESTE 1063 13,10
0.NENHUMA 398 491
QtdConsultaPrenatal 0L1A3 2085 25,70
024 A6 3680 45,36
03.7 OU MAIS 1949 24,03
Alvo 0 797 9,82
1 7315 90,18

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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4 EXPERIMENTOS

4.1 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

No que diz respeito aos ambientes de desenvolvimento e linguagens, para a realizacao
das analises exploratérias, dos ajustes nas bases de dados e as execucdes dos modelos foram
utilizadas: a linguagem R (4.1.2) e Python (3.10.4). O sistema operacional Linux, dentre as
bibliotecas podemos destacar: pandas, tidyverse, scikit-learn, caret. Para a andlise e manipu-
lacao de dados foi utilizado o pandas e tidyverse, ja o scikit-learn e caret foram utilizados na
configuracdo e ajustes dos modelos. O pacote ROSE (LUNARDON; MENARDI; TORELLI, 2014)
para linguagem R é usado, pois fornece funcdes para lidar com problemas de classificacdo
binaria com classes desbalanceadas.

Com relacdo aos algoritmos de aprendizado de méaquina, foram utilizados:
[(DT)| |Adaptive Boosting (AdaBoost)||Logistic Regression (LR)|Random Forest (RF)[[Multilayer]

[Perceptron (MLP), [Linear Discriminant Analysis (LDA)| Ja os parametros foram definidos

conforme a Tabela[4] os demais que ndo foram listados, assumiram o valor padréo da biblioteca
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011).

Passadas as etapas iniciais de tratamento dos dados, descritas nas subsecdes 3.0.1 e
3.0.2, para a aplicacao dos algoritmos nas bases de dados, um novo processamento foi feito.
Para que se iniciasse os experimentos foi realizada a normalizacdo dos dados com intuito da
padronizacdo dos valores do conjunto de dados em uma escala comum, sem que se tenha
distorcGes nos intervalos de valores ou perda de informacdes, utilizando a técnica Min-Max

scaler que é dada pela funcdo [4.1]

Tabela 4 — Parametros usados

Parametros Descricao Valores

mtry Nimero de varidveis amostradas aleatoriamente como candidatas em cada divisdo [1,60]

ntree Ndmero de arvores a crescer [5,150,5]

size Nidmero de unidades na(s) camada(s) oculta(s) [5,120,5]
learnFuncParams Pardmetros para a funcdo de aprendizagem [0.01,0.1,0.01]
maxit Maximo de iteracdes para aprender os pardmetros para a funcdo de aprendizagem [100,300,50]
minprob Proporcdo de observacdes necessérias para estabelecer um né terminal. [0.01,0.05,0.01]
maxvar Ndmero méaximo de varidveis que a arvore pode dividir. [3.36]
maxdepth Profundidade maxima da arvore. [3,5.8,12,Inf]

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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x — min(z)

Z = (4.1)

max(x) — min(x)

Outra transformacdo necessaria foi com relacdo as variaveis categéricas da matriz de dados,

para esta foi usada a técnica One Hot Encoding que transforma os atributos categéricos

representados como niimeros, dessa forma evitando que os algoritmos interpretem esses valores

como sendo numéricos, assim os mesmos s3o binarizados e cada valor representado assume
um valor de 0 ou 1.

Em seguida, a divisGes das bases foram feita, sendo inicialmente fixado para o treinamento

o ano de 2018, validacdo o ano de 2019 e por fim os testes nos anos de 2020 e 2021. Uma

lista de hiperparametros foi definida na Tabela [4] para otimizar a performance dos modelos. Foi

feita uma busca intensiva Grid Search E] na base de validacdo que tem o objetivo de encontrar

uma melhor combinacdo dentre um conjunto de hiperparametros.

4.2 METRICAS DE AVALIACAO

Se o objetivo da modelagem é tomar decisdo, faz-se necessario o uso de métricas para
avaliacdo dos modelos. Essas estatisticas possibilitam a obtencdo de um valor numérico que
quantifica o quanto o modelo utilizado erra e acerta nas predicoes.

A principio, é necessario entender o funcionamento de uma matriz de erro (também conhe-
cida como matriz de confus&o). A matriz de confusdo é uma tabela de frequéncia de categorias
que apresentam os erros (quando o valor predito é diferente do valor real) e acertos (quando

o valor predito é igual ao valor real) de um modelo.

Tabela 5 — Matriz de Confusdo

Predito
Sim Nao
Sim | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Nao Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: adaptada de (SALLABA) 2011])

Matriz de confusao: Apresentada na Tabela 5| sua estrutura para duas classes, um caso

particular de uma matriz de confusdao de n classes, como apresentada no exemplo tedrico

1 Grid Search: é um algoritmo de busca gulosa que tem o objetivo de encontrar em um subconjunto de

hiperparametros especificado manualmente, a melhor combinacdo destes, é o melhor desempenho na base
de validagdo (FACELI et al., [2011]).
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de (CONGALTON; GREEN, 2019). As linhas representam as classificacBes reais e as colunas

representam as classificacGes estimadas. Para este caso, tém-se os seguintes valores:

Verdadeiro Positivo (VP): quando ha classificacdo correta da classe Positivo; acerto em
que o valor estimado pertence a classe Positivo quando realmente pertence a classe

Positivo.

= Falso Positivo (FP): erro em que o modelo estimou a classe Positivo quando, na verdade,

o valor real era da classe Negativo.

= Verdadeiro Negativo (VN): quando ha classificacdo correta da classe Negativo; acerto
em que o valor estimado pertence a classe Negativo quando realmente pertence a classe

Negativo.

= Falso Negativo (FN): erro em que o modelo estimou a classe Negativo quando, na

verdade, o valor real era da classe Positivo;

Acuracia: Verifica o qudo proximo os seus resultados obtidos no teste estdo do ponto de

referéncia, ou seja, quanto o modelo classificou corretamente. A métrica pode ser obtida pela

equacao 4.2 VP TN
_|_
AC = 4.2
VP+VN+FP+FN (42)

Precisdo: (MONICO et al., 2009) afirmam que a diferenca entre acurécia e precisdo vem

da presenca de erros sistematicos, que chamam de tendéncia ou viés. Na matriz de confusao
apresentada na Figura [5| a precisdo (chamemos de P), serd a proporcdo de classificagdes
corretas das predicoes feitas pelo modelo. E o resultado dessa métrica pode ser obtido pela

equacao |4.3| apresentada abaixo.

VP
P_VP+FP

Recall ou Sensibilidade: Diferentemente da precisdo, recall pode ser entendido como

(4.3)

uma a porcentagem de classificacGes corretas relacionadas as quantidades reais, ou seja, o
quanto dos valores reais o modelo acertou, também chamado de True Positive Rate (TPR).
Assim, quando a precisdao diminui, recall aumenta. E o calculo dessa métrica pode ser obtido

pela férmula da equacao [4.5]

VP

R= G FN (44)
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Especificidade: a proporcdo de casos negativos que foram identificados corretamente.

Podendo ser obtida pela férmula da equacdo |4.5]

VN
E=——""
VN + FP

F1-score: E a média harmdnica entre precisdo e recall, que possibilita observar duas métri-

(4.5)

cas em 1 Gnica métrica. Quando o resultado do F1-Score é baixo, significa que, possivelmente,
a precisdo ou o recall estd baixo. Esse resultado pode ser encontrado pela equacdo [4.6]
2+ Px RC

F1 — Score = P RC (4.6)

ROC-AUC: Receiver Operating Characteristic é uma curva de probabilidade que mostra
a eficiéncia do modelo criado para separar as classes. a curva ROC traca 2 parametros, TPR e
FPR. Dessa forma, para simplificar a analise a AUC (Area Under the Curve) atribui um valor
que resume a curva ROC. O valor de AUC varia de 0 até 1, quanto maior esse niimero for,
melhor o modelo irad distinguir as classes. Além disso, deve ser adicionado um outro parametro

limiar, que geralmente é escolhido o valor 0.5. Veja o exemplo do desempenho de um modelo

na Figura 9

Figura 9 — Curvas ROC e valores de AUC do desempenho do modelo para classificar o sucesso cirtrgico.
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Fonte: (MOTOI et al, [2019)

Dado que as métricas podem ser semelhantes, o teste Kruskal-Wallis serd aplicado ini-

cialmente para identificar se pelo menos um dos anos foi diferente dos demais. O teste de
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Kruskal-Wallis é um teste ndao paramétrico utilizado na comparacdo de trés ou mais amostras
independentes, ele indica se ha diferenca entre pelo menos duas delas. Sua aplicacdo utiliza os
valores numéricos transformados em postos e agrupados num sé conjunto de dados. A com-
paracdo dos grupos é realizada por meio da média dos postos (HOLLANDER; WOLFE; CHICKEN,
2013).

Em caso da rejeicao da hipdtese nula, o teste de Nemenyi sera feito a fim de realizar as
comparacdes de um ano para o outro (comparacdes dois a dois ou teste post-hoc). O teste
de Nemenyi é um teste post-hoc tem como objetivo encontrar grupos de dados que diferem
apd6s um teste estatistico ter rejeitado a hipétese nula e o desempenho das comparacdes nos
grupos de dados é semelhante (HOLLANDER; WOLFE; CHICKEN, 2013).

Os dados utilizados para aplicacdo dos testes de hipotese mencionados foram feitos com
base em amostras da média bootstrap de cada modelo para cada ano. Cada amostra bootstrapE]
continha 30 observacdes e foi computada 100 vezes para cada modelo e ano. Essa abordagem
foi necessaria pois alguns modelos utilizados nao tem diferenca ao realizar as predicoes quando
a base de dados é a mesma, o que n3o gera variabilidade para possibilitar aplicacdo dos testes
de hipétese, todas as amostras foram feitas com reposicao.

Devido ao desbalanceamento das bases, também sera realizada a execucao do experimento
usando técnicas de balanceamento de dados. Amostras artificiais balanceadas sao geradas
de acordo com uma abordagem bootstrap suavizada e permitem auxiliar tanto nas fases de
estimativa quanto na avaliacao da precisdo de um classificador binario na presenca de uma

classe minoritaria (MENARDI; TORELLI, 2014).

2 Amostra bootstrap: é um conjunto de valores extraidos ao acaso com reposicio da amostra original.
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Neste capitulo serd representado os resultados obtidos pelos modelos de aprendizagem

de maquina aplicados e suas respectivas descricdes. Na Tabela [6] sdo listados os melhores

parametros aplicados de acordo com cada modelo que foi aplicada a técnica de Grid Search.

Tabela 6 — Melhores pardmetros (base desbalanceada)

Parametros (Modelo) Valores
mtry (RF) 2]
ntree (RF) [150]
size (MLP) [35]
maxit (MLP) [250]
learnFuncParams (MLP) [0.04]
maxdepth (DT) [8]
maxvar (DT) [4]
minprob (DT) [0.01]

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A Figura[I0] exibe as matrizes de confusdo para cada modelo na base de treino e teste, que

é a tabulacdo cruzada entre a classificacdo predita através de um ponto de corte e a situacdo

real, onde a diagonal principal destacada em cor cinza representa as classificacGes corretas

(parto prematuro e ndo prematuro) e os valores fora dessa diagonal correspondem a erros de

classificacdo.

Figura 10 — Matriz de confusdo - (A)base 2018 (B)base 2019 - (base desbalanceada)

(A)

(B)

Real Real Real Real
0 1 0 1 0 1 0 1
, , .. |0]1577|2070 , 0 70 | 2411
AL |Predito DI, 2221 Adaboost | Predito 0 J 2460 RL |Predito 2 Adaboost | Predito 210
1| 205 | 5094 1| 185 | 4855 1| 231 | 5056 1 |[238 4715
, . . |0| 602 |2284 . 0 3711343
LDA | Predito OSER) 2429 | e Predito O 788 LDA | Predito RF Predito
1| 185 | 4886 1| 239 | 6527 1| 206 |4842 1 |437|5783
.. |0] 569 1993 . 0] 496 (1745 . |0 1841 . 0 445 |1651
MLP | Predito DT Predito MLP | Predito i DT Predito _
1| 228 | 5322 1| 301 | 5570 1| 270 | 5285 1 |363|5475

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

As matrizes de confusao permitem obter as métricas de performances, as quais sao apre-

sentadas nas tabelas 7| e [8| para, respectivamente, as bases de treinamento (2018) e validacdo
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(2019) de forma desbalanceadas.

Tabela 7 — Métricas de performance para a base de dados de 2018 (base desbalanceada)

Modelo Acuracia Precisao Recall F1 score AUC
Regressao logistica 0,7009 0,9613  0,6964  0,8077  0,7713
Analise Discriminante Linear  0,6778 0,9635 0,6679 0,7890 0,7714
Multilayer perceptron 0,7262 0,9589  0,7275 0,8274  0,7774
AdaBoost 0,6739 0,9633  0,6637  0,7859  0,7497
Floresta aleatéria 0,8734 0,9647 0,8923 0,9271 0,8756
Arvore de decis3o 0,7478 0,9487 0,7614 0,8448 0,7460

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 8 — Métricas de performance para a base de dados de 2019 (base desbalanceada)

Modelo Acuracia Precisao Recall F1 score AUC
Regressao logistica 0,7100 0,9563  0,7095 0,8146  0,7729
Analise Discriminante Linear 00,6862 0,9592 0,6795 0,7955 0,7728
Multilayer perceptron 0,7339 0,9514 0,7417 0,8335 0,7706
AdaBoost 0,6661 0,9519 0,6617  0,7807  0,7201
Floresta aleatéria 0,7756 0,9297 0,8115 10,8666 0,7052
Arvore de decisio 0,7462 0,9378 0,7683 0,8446 0,7216

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para a base de treinamento desbalanceada (Tabela , a métrica acuracia teve uma variacao

de 0,6739 (Adaboost) a 0,8734 (Floresta aleatéria), enquanto que para a base de validacdo

desbalanceada (tabela[g)), essa variaco foi de 0,666 (Adaboost) a 0,7756 (Floresta aleatéria).

Tal comportamento é similar para as métricas Recall, F1 score e AUC, onde o modelo Floresta

aleatéria apresenta bastante divergéncia de valores entre as duas bases. A métrica precisao

obteve a menor variacdo dentre as demais, de 0,9487 (Arvore de decisdo) a 0,9647 (Floresta

aleatéria) na base de 2018 desbalanceada e 0,9297 (Floresta aleatéria) a 0,9592 (Analise

discriminante linear).
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Figura 11 — AUC-2019 (base desbalanceada)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Na Figura , sdo exibidas a 4rea sob a curva (AUC), que relaciona a taxa de falsos positivos

(especificidade) e a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade). Nota-se dois grupos, um com

valores acima de 75% como é o caso do LDA, LR e MLP e RF e um outro variando entre 70%

e 74% para ADABOOST e DT.

A partir dos graficos boxplot que contém os resultados da amostra bootstrap da métrica

AUC (Figura para todas as bases de dados (2018, 2019, 2020 e 2021), pode-se verificar

que a distribuicao dos dados para as bases de dados de 2020 e 2021 para todos os modelos

apresentam quedas em sua mediana. Ainda, o modelo RF apresenta uma queda notéria também

para a base de dados de 2019.
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Figura 12 — Boxplot AUC (base desbalanceada)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Com o teste post-hoc de Nemenyi(Apéndice A) constatou-se para os modelos treinados
com a base de dados desbalanceada que: Para os modelos de regressao logistica, analise
discriminante linear e multilayer perceptron, diferencas entre os anos de 2018-2020 (valor-p
< 0,001), 2018-2021 (valor-p < 0,001), 2019-2020 (valor-p < 0,001) e 2019-2021 (valor-p
< 0,001). A partir de 2020, a queda em relacdo a 2018/2019 em média foi de 2,8% para
a regressdo logistica, 2,2% Andlise discriminante linear e 3,3% para o multilayer perceptron.
J& para os modelos Adaboost, Floresta aleatéria e Arvore de decis3o, as diferencas aparecem
da seguinte maneira: 2018-2019 (valor-p < 0,001), 2018-2020 (valor-p < 0,001), 2018-2021
(valor-p < 0,001), 2019-2020 (valor-p < 0,001) e 2019-2021 (valor-p < 0,001). Para o ano de
2019 em relacao a 2018, os modelos Adaboost e Arvore de decisio possuem uma diminuicao
de respectivamente, 1,3% e 3,2% enquanto que o Floresta Aleatéria 19,2%. Ja para os anos de
2020/2021 em relacdo a 2019, os modelos demonstraram recuo médio de 3,9% (Adaboost),
7% (Floresta aleatdria) e 2,3% (Arvore de decisdo).

A seguir, s3o exibidos os resultados obtidos com a aplicacdo das técnicas de balanceamento

de dados . Na Tabela [9] sdo listados os melhores pardmetros aplicados de acordo com cada



modelo que foi aplicada a técnica de Grid Search.

Tabela 9 — Melhores pardmetros (base balanceada)

Parametros (Modelo) Valores
mtry (RF) 2]
ntree (RF) [150]
size (MLP) [60]
maxit (MLP) [250]
learnFuncParams (MLP) [0.04]
maxdepth (DT) [12]
maxvar (DT) [9]
minprob (DT) [0.01]

Na Figura [L3| as matrizes de confusdo sdo exibidas, onde na diagonal principal (destacada

em cor cinza) representa as classificacGes corretas (parto prematuro e nao prematuro) e os

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

valores fora dessa diagonal os erros de classificacao.

Figura 13 — Matriz de confus3o - (A)base 2018 (B)base 2019 - (base balanceada)

(A)

Real

Real

0

1

0] 553 | 1837 0| 602 | 2463
RL |Predito 1| 244 [5478| |Adaboost|Predito|1| 195 | 4852
0| 557 | 1872 0626|1124
LDA |Predito |1] 240 |5443 | |RF Predito | 1| 171 | 6191
0| 597 |2126 0| 661 | 2337
MLP | Predito [1]| 200 [s189| |DT Predito 1] 136 | 4978
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o
1
0
1
0
1
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5107
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2248

HEEERE

236

4878

Essas matrizes, permitem a obtencdo das métricas de performance abordadas, as quais sdo

apresentadas nas Tabelas e para, respectivamente, as bases de treinamento (2018) e

Fonte: Elaborada

validacdo (2019) de forma balanceadas.

pelo autor (2022)
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Tabela 10 — Métricas de performance para a base de dados de 2018 (base balanceada)

Modelo Acuracia Precisao Recall F1 score AUC
Regressao logistica 0,7435 0,9574  0,7489  0,8404  0,7737
Analise Discriminante Linear  0,7396 0,9578 0,7441 0,8375 0,7735
Multilayer perceptron 0,7133 0,9629  0,7094  0,8169  0,7895
AdaBoost 0,6723 0,9614 0,6633 0,7850  0,7694
Floresta aleatéria 0,8404 09731 0,8463 0,9053 0,8891
Arvore de decis3o 0,6951 0,9734 0,6805 0,8010 0,8258

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 11 — Métricas de performance para a base de dados de 2019 ( base balanceada)

Modelo Acuracia Precisao Recall F1 score AUC
Regressao logistica 0,7503 0,9495 0,7626  0,8458  0,7705
Andlise Discriminante Linear 00,7493 0,9507 0,7603 0,8449 0,7717
Multilayer perceptron 0,7150 0,9548 0,7167 0,8188 0,7634
AdaBoost 0,6893 0,9562 0,6855 0,7985  0,7608
Floresta aleatéria 0,7964 0,9368 0,8294 0,8798 0,7548
Arvore de decis3o 0,6869 0,9539 0,6845  0,7971  0,7199

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para a base de treinamento balanceada (Tabela[10]), a métrica acurécia teve uma variacdo

de 0,6723 (Adaboost) a 0,8404 (Floresta aleatéria), enquanto que para a base de validagdo

balanceada (tabela , essa variacdo foi de 0,6869 (Arvore de decisio) a 0,7964 (Floresta

aleatéria). Tal comportamento é similar para as métricas Recall, F1 score e AUC, onde o modelo

Floresta aleatéria apresenta bastante divergéncia de valores entre as duas bases. A precisao

foi a métrica que obteve a menor variacdo dentre as demais, de 0,9575 (Regress&o logistica) a

0,9734 (Arvore de decisdo) na base de 2018 balanceada e 0,9731 (Floresta aleatéria) & 0,9578

(Analise discriminante linear).
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Figura 14 — AUC-2019 (base balanceada)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Na Figura , sdo exibidas a 4rea sob a curva (AUC), que relaciona a taxa de falsos positivos
(especificidade) e a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade). Nota-se dois grupos, um com
valores acima de 75% como é o caso do LDA, LR e MLP e RF e um outro variando entre 70%

e 72% para ADABOOST e DT.
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Figura 15 — Boxplot AUC (base balanceada)

Regressao logistica Adaboost
0.9-
0.8-
$I % | —_—l : : | L | |
T l . ‘ I — #
0.7 .
Anélise discriminante linear Floresta aleatéria
0.9~ #
0.8- |
I T I $
o] | =T I $ $
) L]
Multilayer perceptron Arvore de decisao
0.9
° $
081 $
0.7 § |
I  — l;i
2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
Ano

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A Figura (15| contém os resultados da amostra bootstrap da métrica AUC para todas as
bases de dados (2018, 2019, 2020 e 2021), pode-se verificar que a distribuicio dos dados para
as bases de dados de 2020 e 2021 para todos os modelos apresentam quedas em sua mediana.
Ainda, o modelo RF apresenta uma queda notéria também para a base de dados de 2019.

Para complementar a analise da figura [15] e verificar a hipotese de pesquisa, serad testado
estatisticamente se houve diferenca entre a AUC ano a ano. O teste de Kruskal-Wallis para
todos os modelos alegou diferenca, conforme o Apéndice B.

A partir do teste post-hoc de Nemenyi (Apéndice B), evidenciou-se que para os modelos
treinados com a base de dados balanceada: Os modelos de regressao logistica, analise discrimi-
nante linear e multilayer perceptron, diferencas entre os anos de 2018-2020 (valor-p < 0,001),
2018-2021 (valor-p < 0,001), 2019-2020 (valor-p < 0,001) e 2019-2021 (valor-p < 0,001).
A partir de 2020, a queda em relacdo a 2018/2019 em média foi de 3% para a regressdo
logistica/anélise discriminante linear e 6% para o multilayer perceptron. J& para os modelos
Adaboost, Floresta aleatéria e Arvore de decis3o, as diferencas surgem da seguinte maneira:
2018-2019 (valor-p < 0,001), 2018-2020 (valor-p < 0,001), 2018-2021 (valor-p < 0,001),
2019-2020 (valor-p < 0,001) e 2019-2021 (valor-p < 0,001). Para o ano de 2019 em relagdo a

2018, os modelos Arvore de decisdo e Floresta Aleatéria possuem uma diminuicao de respec-
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tivamente, 12,8% e 15,2% enquanto que o Adaboost 1,2%. Ja para os anos de 2020/2021 em
relacdo a 2019, os modelos demonstraram recuo médio de 4,1% (Adaboost), 3,2% (Floresta

aleatéria) e 3,2% (Arvore de decisdo).
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa teve como objetivo a aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina e
averiguacdo das suas predicdes relacionadas a parto prematuro em gestantes (nicas e verificar
se nos dois primeiros anos da pandemia Covid-19 trouxeram impactos significativos para as
distribuicGes das variaveis contidas na base de dados, em comparacao ao que foi utilizado para
treinamento dos modelos.

Os resultados demonstraram que em geral os modelos testados obtiveram performance
preditiva competitiva em relacdo a estudos recentes (DRESSE, 2022)). Além disso, a métrica
AUC teve em alguns casos resultados acima do que foi observado em outros trabalhos da area
como dados similares (dados n3o clinicos). Nos trabalhos relacionados, a AUC variou de 0,54
a 0,76, enquanto que nos achados deste trabalho, alguns modelos obtiveram AUC acima de
0,77, como a Regressao logistica com 0,7729.

Quanto ao impacto da pandemia de COVID-19 sobre os classificadores, nota-se que as
evidéncias apontam para um impacto sobre os classificadores mais estaveis: Regress3o logistica,
Andlise discriminante linear e Multilayer perceptron. Os demais classificadores apresentaram
diferencas significativas de AUC entre 2019 e 2018 (teste post-hoc de Nemenyi), eliminando
a hipétese de que a COVID-19 os afetou.

Ainda, os classificadores que apresentaram diferenca da AUC na base de 2019 s3o todos
baseados em arvore, o que pode ser um indicio de que esse tipo de classificador n3o seja o
mais ideal para atacar este tipo de problema. Os modelos que tiveram estabilidade em 2019
em relacdo a 2018 sdo bastante consolidados na literatura, 6timas qualidades para modelos
matematicos de inferéncia computacional.

Pode-se concluir que os modelos baseados em arvore devem ser analisados com cautela,
visto que os mesmos ndo sdo aderentes a base de treinamento. Ja quanto aos modelos esta-
veis(Regress3o logistica, Anélise discriminante linear e Multilayer perceptron), ha indicios de
que a COVID-19 afetou a estabilidade dos mesmos.

Portanto, em solucGes elaboradas com bases de dados antes da COVID-19 devem ser
monitoradas com cautela, e caso necessario, a realizacdo de seu re-treinamento deve ser con-
siderada.

Como trabalhos futuros, podem ser considerados: maior cobertura da idade gestacional,

acrescentar mais variaveis (sociodemogréaficas e/ou clinicas) e considerar outros de modelos.
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Além disso, como o Brasil é um pais continental e por sua vez heterogéneo, seria interessante

treinar os modelos de acordo com algum critério espacial, como a regido do pais por exemplo.
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