Lyncoln Sousa de Oliveira

Estudo sobre anomalia congénita no Brasil
utilizando dados do SINASC 2017 e 2018
comparando os modelos logit, probit e
complemento log-log com apoio de aprendizado
de maquina.

Niteroi - RJ, Brasil
5 de maio de 2021



Lyncoln Sousa de Oliveira

Estudo sobre anomalia congénita no
Brasil utilizando dados do SINASC
2017 e 2018 comparando os modelos
logit, probit e complemento log-log
com apoio de aprendizado de magquina.

Trabalho de Conclusdo de Curso

Monografia apresentada para obtencao do grau de Bacharel em
Estatistica pela Universidade Federal Fluminense.

Orientador(a): Prof. Dr. José Rodrigo de Moraes

Co-Orientador(a): Profa. Dra. Luciane Ferreira Alcoforado

Niteroi - RJ, Brasil

5 de maio de 2021



Lyncoln Sousa de Oliveira

Estudo sobre anomalia congénita no Brasil
utilizando dados do SINASC 2017 e 2018
comparando os modelos logit, probit e
complemento log-log com apoio de
aprendizado de maquina.

Monografia de Projeto Final de Graduagao sob o titulo “Es-
tudo sobre anomalia congénita no Brasil utilizando dados do
SINASC 2017 e 2018 comparando os modelos logit, probit e
complemento log-log com apoio de aprendizado de maquina.”,
defendida por Lyncoln Sousa de Oliveira e aprovada em 5 de
maio de 2021, na cidade de Niter6i, no Estado do Rio de Ja-

neiro, pela banca examinadora constituida pelos professores:

Prof. Dr. José Rodrigo de Moraes
Departamento de Estatistica — UFF

Profa. Dra. Luciane Ferreira Alcoforado
Academia da For¢a Aérea — AFA

Prof. Dr. Steven Dutt Ross
DATAUNIRIO —- UNIRIO

Prof. Dr. Orlando Celso Longo
Departamento de Engenharia Civil - UFF

Nitero6i, 5 de maio de 2021



Ficha catalogréafica automatica - SDC/BIME
Gerada com informacdes fornecidas pelo autor

48e

Aiveira, Lyncoln Sousa de

Estudo sobre anomalia congénita no Brasil utilizando dados
do SINASC 2017 e 2018 conparando os nodel os logit, probit e
conpl emento | og-10g com apoi o de aprendi zado de maqui na. /
Lyncol n Sousa de Oiveira ; José Rodrigo de Moraes,
orientador ; Luciane Ferreira Al coforado, coorientadora.
Niterd6i, 2021.

95 f. : il.

Trabal ho de Conclusédo de Curso (G aduagdo em
Estatistica)-Universi dade Federal Fluminense, Instituto de
Matematica e Estatistica, Niterdi, 2021.

1. Modelo logit. 2. Modelo probit. 3. Mdel o conplenmento | og-
log. 4. Aprendi zado de nmaquina. 5. Producdo intelectual. I.
Mor aes, José Rodrigo de, orientador. Il. Alcoforado, Luciane
Ferreira, coorientadora. Ill. Universidade Federal Flum nense.
Instituto de Matematica e Estatistica. IV. Titulo.

CDD -

Bibliotecério responséavel: Debora do Nascimento - CRB7/6368




Resumo

No presente trabalho, foram utilizados técnicas de aprendizado de méquinas super-
visionado em conjunto com as técnicas de reamostragem k-fold e bootstrap utilizando
os modelos logit, probit e complemento log-log, com o objetivo de realizar uma analise
comparativa do poder discriminatorio destes trés modelos utilizados para avaliar a associ-
acao entre caracteristicas da mae e do recém-nascido e o desfecho de anomalia congénita.
Os dados utilizados sao provenientes do Sistema de Informagoes sobre Nascidos Vivos
(SINASC) dos anos de 2017 e 2018. A variavel resposta anomalia congénita observada
pode ser considerada um evento raro pois somente 0,9% dos recém nascidos apresentaram
essa caracteristica na base de dados. Foram utilizados 70% dos dados gerais (amostra
treino) para aplicagao das técnicas k-fold com k = 10 e bootstrap com 50 amostras. Os
resultados para as duas técnicas de reamostragem foram parecidos para os trés modelos,
obtendo valores médios de AUC semelhantes, porém as médias de acuracia (A) e especi-
ficidade (E) foram ligeiramente maiores para o modelo probit usando ambas as técnicas
de reamostragem (kfold: A = 0;739 e E = 0;742; bootstrap A = 0;738 e E = 0;740).
O modelo selecionado pelo k-fold removeu 2 variaveis explicativas ("raga/cor"do recém
nascido e "local de nascimento") a partir do teste de Wald de significancia geral, enquanto
a técnica de reamostragem bootstrap removeu 1 varidvel a mais ("nimero de consultas
de pre-natal") adotando um nivel de significincia de = 5%, assim resultando na selegao
de dois ajustes de modelo probit distintos. Aplicando os modelos nos 30% dos dados
restantes da base de dados geral (amostra teste), notou-se que as métricas que avaliam
a capacidade discriminatoria dos modelos foram bastante parecidas. Como a aplicagao
da técnica bootstrap com 50 amostras demandou significantemente mais tempo para exe-
cugao, a técnica de reamostragem que se mostrou mais eficiente foi a de k-fold com k =
10.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Reamostragem. Modelo logit. Modelo probit.
Modelo complemento log-log. Anomalia congénita.
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1 Introducéao

O termo aprendizado de maquina (owachine learning foi primeiramente utilizado
pelo cientista da computacdo Arthur L. Samuel (1959), onde resumidamente o de nia
como "Programar computadores para que aprendam com experimentos”. Com a evolucéo
computacional ao passar dos anos, o aprendizado de maquina vem ganhando cada vez
mais for¢a, pois com computadores mais potentes € possivel realizar calculos matematicos
mais complexos para a resolucéo de problemas, como, por exemplo aqueles que exigem a
utilizacdo debig data *

O aprendizado de maquina visa a utilizagdo de técnicas computacionais voltadas a
aplicacdo de métodos estatisticos para ajuste de modelos visando representar um con-
junto de dados. Ha trés métodos de se realizar o aprendizado de maquina: aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014). Com relacdo ao aprendizado supervisionado, utilizado neste trabalho, € um mé-
todo que visa aprender primeiramente com as informacdes rotuladas, para que depois seja
possivel obter um modelo que seja capaz de rotular novos dados.

Os modelos de aprendizado de maquina supervisionado podem ser divididos em mo-
delos de classi cacédo e modelos de regresséo, dependendo da natureza da variavel resposta
(quantitativa ou qualitativa). Neste trabalho, serdo ajustados modelos de classi cacao,
uma vez que a variavel resposta de estudo é uma variavel de natureza binaria, que informa
se o0 recém-nascido apresentou ou ndao alguma anomalia congénita . Esta variavel relativa
ao recém-nascido é levantada no formulario de Declaracdo de Nascido Vivo, Anexo 1, uti-
lizado pelo Sistema de Informacdes sobre Nascidos Vivos (SINASC). Segundo os autores
COSME at al. (2017, pag.34), "as anomalias congénitas sdo distlrbios de desenvolvi-
mento de origem embrionaria presentes ao nascimento, com alto indice de morbidade, e
representam uma das principais causas de mortalidade infantil". Sendo assim, é de suma
importancia identi car os possiveis fatores associados a este desfecho.

1pbig data € uma base de dados caracterizada pelo grande volume de dados.
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1.1 Revisao Bibliogra ca

Os modelos de classi cacao escolhidos para essa monogra a foram: modelos logit,
probit e complemento log-log. Esses modelos podem ser adotados quando a variavel de
interesse do estudo € binaria. Como o interesse de estudo dessa monogra a € estudar a
variavel resposta "anomalia congénita”, e ela pode ser representada de maneira binaria,
onde 1 indica presenca de anomalia congénita e 0 auséncia de anomalia congénita, estes
modelos podem ser empegados (J.FARAWAY, 2009).

A escolha do modelo logit (ou logistico) para problemas que envolvam variaveis res-
postas binarias € comum, sobretudo na area da saude. Como, por exemplo, pode-se
mencionar o trabalho de: MOREIRA et al. (2012) que utilizaram o modelo logistico
binario para avaliar associa¢des de condicbes demogra cas e socioeconémicas com a rea-
lizacdo de consulta ao médico nos ultimos 12 meses; e o trabalho de ELIAS et al. (2019)
gue o utilizaram para identi car os fatores associados a asma em adolescentes brasileiros.
EICKEMBERG et al. (2019) também utilizaram o modelo logit para avaliar a magnitude
da associacdo entre a adiposidade abdominal e espessura médio-intimal de carétidas.

Assim como o modelo logit, 0 modelo probit € comumente utilizado em variaveis re-
lacionadas a saude. MACHADO (2008) utilizando o modelo probit fez uma anélise da
relacéo entre saude (calculada pela medida padronizada de altura e idade) das criancas e
adolescentes de 7 a 14 anos e o ingresso no sistema educacional fundamental para regiées
Nordeste e Sudeste. STADUTO e CASTRO (2019) estudaram fatores que in uenciam
a percepcao de saude dos trabalhadores do sexo feminino e masculino ajustando o mo-
delo probit com os dados provenientes da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
(PNAD) de 2008.

Os resultados de ajuste de modelos complemento log-log séo frequentemente compara-
dos com os modelos logit e probit. Como por exemplo no estudo de KITALI ed al. (2017)
sobre gravidade das les6es em pedestres idosos em acidentes que ocorreram na Flérida
de 2009 a 2013. A variavel resposta do estudo foi categorizada de forma binaria como
ferimento fatal/grave ou ferimento leve/sem ferimento. Depois de realizado os ajustes
dos modelos citados, evidenciou que o modelo complemento log-log superou considera-
velmente os demais em prever acidentes fatais e graves, porém os modelos logit e probit
foram superiores para prever colisbes sem ferimentos ou com ferimentos leves.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Realizar uma anélise comparativa do poder discriminatorio dos modelos logit, probit
e complemento log-log utilizados para avaliar a associacdo entre caracteristicas da méae e
do recém-nascido e o desfecho de anomalia congénita.

1.2.2 Especicos

Identi car quais sdo as caracteristicas maternas e do recém-nascido associadas ao
desfecho de anomalia congénita.

Ajustar modelos preditores com potencial de identi car possivel presenca de ano-
malia congénita em recém-nascidos utilizando dados da mée e do recém-nascido.

Comparar os desempenhos das métricas de qualidade de ajuste dos modelos utili-
zando técnicas de bootstrap e k-fold para veri car qual técnica de reamostragem
deduz o modelo mais e ciente para o problema.

1.3 Organizacao

Esta monogra a esta construida seguindo a seguinte estrutura, na introducéo foi apre-
sentada a ideia geral do trabalho, incluindo uma breve reviséo bibliogra ca e os objetivos
geral e especi cos. Na secdo de materiais e métodos sédo descritos de forma mais apro-
fundada as técnicas de reamostragem, os modelos lineares generalizados (logit, probit e
complemento log-log) utilizados para predizer o desfecho de anomalia congénita e as me-
didas de qualidade do ajuste. Ainda na secdo de materiais e métodos sao descritas as
variaveis consideradas no presente estudo, provenientes do Sistema de Informagfes sobre
Nascidos Vivos (SINASC) dos anos de 2018 e 2019. Na secao de resultados seréo relatados
os resultados da analise descritiva dos dados e dos ajustes dos modelos usando as técnicas
de reamostragem Kfold e Bootstrap. Na secdo de conclusdo serd apresentada a conclu-
séo do trabalho e as consideracdes nais, mencionado as limitacdes e potencialidades do
estudo, e a discussdo dos resultados. Na secdo dos anexos serdo apresentados materias
auxiliares.
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2 Materiais e métodos

O aprendizado de maquina tem como objetivo a utiliza¢do de técnicas computacionais
gue visam a aplicacdo de métodos estatisticos para ajuste de modelos em um conjunto de
dados. Ha trés métodos de se realizar o aprendizado de maquina: aprendizado supervisi-
onado, ndo supervisionado e por reforco (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

O aprendizado supervisionado é aplicado para conjuntos de dados previamente ro-
tulados, isso €, classi cados. Seu objetivo é aprender com essas informacfes rotuladas
para que depois seja possivel obter um modelo que seja capaz de rotular novos dados. Os
modelos de aprendizado de maquina supervisionado podem ser divididos em modelos de
classi cacdo e modelos de regressdo, dependendo da natureza da variavel resposta, onde
esta pode ser quantitativa ou qualitativa. Modelos de classi cacéo, poderiam ser adotados
para variaveis qualitativas, por exemplo, para prever e classi car possiveis pessoas doentes
com base em seus per s demogra cos, socioecondmicos, nutricionais e de saude, e mo-
delos de regressao para variaveis quantitativas, por exemplo, preci car um imével dadas
as suas caracteristicas, tais como metragem, niamero de pavimentos, tipo de construcéao,
bem como a infraestrutura do entorno.

Diferente do aprendizado supervisionado, 0 ndo supervisionado € utilizado quando
ndo ha um rétulo para os dados. Esse método tem como objetivo agrupar os dados
para encontrar algum padrdo entre eles. Um exemplo sobre esse método é como a Net ix
utiliza os dados de seus clientes para sugerir novos Imes e séries, baseados em informacoes
avaliativas dos usuérios.

O aprendizado por reforco € diferente dos supracitados. Essa técnica se baseia em
atribuir uma tarefa para o computador que, por sua vez utilizard método de repeticbes
sucessivas para maximizar ou minimizar uma funcéo previamente criada pelo pesquisa-
dor. Um exemplo é como os aplicativos de GPS como os do UBER criam a rota com a
menor distancia para o motorista. Internamente o algoritmo trabalha fazendo centenas
de calculos até que um conjunto de dados minimiza a funcdo da distancia e essa rota é
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escolhida e mostrada para o usuario.

Para os aprendizados supervisionados e nao supervisionados, é importante utilizar o
conceito de amostra treino e amostra teste. A primeira € utilizada para ajustar o modelo,
enquanto a segunda é responsavel para avaliar o quanto esse modelo é adequado para
aqueles tipos de dados (JAMES et al., 2014).

O objetivo da utilizacdo das amostras treino e teste € a criagdo de um modelo que se
ajuste bem em qualquer tipo de dados. Se um modelo for construido com dados do teste,
ndo pode-se generalizar os seus resultados, pois ele ja conhece os dados e ndo € possivel
inferir o seu comportamento para novos dados. Como nem sempre € possivel adquirir duas
bases de dados, segundo os autores Afendras e Markatou (2018), € aconselhavel dividir o
conjunto de dados em 70% para treinar o modelo e 30% para a realizacédo da avaliagdo da
gualidade do ajuste, isto €, para a validacdo do modelo.

O foco desta monogra a € a utilizacdo das técnicas de aprendizado supervisionado,
do tipo classi cacdo, pois a variavel resposta adotada no presente estudo € uma variavel
de saude de natureza qualitativa (binaria).

2.1 Avaliacdo dos modelos

A avaliagdo dos modelos é um passo fundamental para qualquer tipo de modelagem,
pois com isso sera possivel avaliar a qualidade do modelo, isto é, como o referido modelo
se ajusta aos dados observados. Sendo assim, ao longo desta secdo sera apresentado
alguns métodos que tem como objetivo quanti car a qualidade de ajuste do modelo.
Essa monogra a focara em avaliagdo de modelos classi cadores (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

2.1.1 Erro na amostra( In Sample Error )

Séo as medidas de erro obtidas a partir da mesma amostra que foi utilizada para
ajustar o modelo. Por exemplo, se utilizado a metodologia treino e teste, o erro na
amostra é calculado pela aplicacdo do modelo na base de dados treino.
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2.1.2 Erro fora da amostra ( Out of Sample Error )

S&o as medidas de erro obtidas ao aplicar o modelo em uma nova base de dados, isto
€, cujos dados nao foram utilizados para o ajuste do modelo. Por exemplo, se utilizado a
metodologia treino e teste, o erro fora da amostra € obtido pela aplicacdo do modelo na
amostra teste. Os dados precisam estar rotulados para que seja possivel calcular esse tipo
de erro.

2.1.3 Validacao Cruzada ( Cross Validation )

Validacdo cruzada é uma técnica bastante utilizada em aprendizado de maquina para
avaliar por meio de treinamento de modelos em um subconjunto dos dados de entrada
disponiveis e avaliacdo deles nos dados complementares. Além de comparar modelos, é
também utilizada para evitar oover tting (sobreajuste), que é, a ndo generalizagdo de um
padrdo (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). A validacdo cruzada consiste em:

Passo 1. Separar os dados em treino e teste utilizando algum método de reamostra-
gem.

Passo 2: Ajuste do modelo utilizando a base treino com um conjunto de hiper-
parametros?.

Passo 3. Avaliacdo do modelo na base teste.
Passo 4: Repeticado dos passos 1, 2 e 3 n vezes.

Passo 5: Realizar a média das métricas obtidas no passo 4 e assim obter a avaliacao
nal do modelo para esse conjunto de hiper-parametros.

Geralmente a validagdo cruzada é utilizada uma vez para cada conjunto de hiperpa-
rametros para que seja possivel comparar o melhor conjunto de hiperparametros para a
realizacdo do modelo nal. Além disso, € usada para simular como o modelo ajustado se
comporta utilizando dados reais.

2.1.4 Sobreajuste ( Overtting )

Ao realizar modelagens via técnicas de aprendizado de maquina deve se ter cuidado
para ndo realizar o chamado over tting. O termo over tting € usado para descrever

2Hiper-parametro sdo argumentos informados para um modelo antes do seu ajuste
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gquando um modelo se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente observado,
mas se mostra ine caz para prever novos resultados (JAMES et al., 2014). Um exemplo
pode ser observado na Figura (1), onde o primeiro gra co (a) apresenta todos os pontos
da base de dados, no segundo (b) apresenta os pontos escolhidos para formar a amostra
treino. Observe que foram criados dois ajustes para o modelo, pela linha vermelha e pela
linha azul. Tendo como base a amostra treino, parece que o melhor ajuste é aquele que
usa a linha vermelha, mas aplicando na amostra teste (Figura 1c) ca claro que esse ajuste
nao apresentou um bom resultado comparado com o ajuste com a linha azul.

Figura 1: Exemplo de over tting
Fonte: Adaptado do Autor Josh Starmer(2020)

2.1.5 Medidas de qualidade de ajuste de modelos

2.1.5.1 Matriz de confusdo ( Confusion Matrix )

Uma maneira de avaliar a qualidade de um modelo classi cador € utilizando a matriz
de confusdo que mostra o numero de previsdes corretas e incorretas. Observando a Figura
(1) as colunas séo representadas pela classi cacdo real dos dados enquanto as linhas
informam o que foi previsto pelo modelo.

Quadro 1: Representacdo de uma matriz de confuséo

Fonte: Elaborado pelo Autor (2020)

Trés métricas importantes obtidas com base na matriz de confusdo séo a sensibilidade
(S), especicidade (E) e a acuracia (A). A primeira informa a porcentagem de acertos
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na classe positiva (valor 1) da classi cacdo e é obtida através da equacédo 2.1. J4 a espe-
ci cidade informa a porcentagem de acertos na classe negativa (valor 0) da classi cacdo
e é obtida através da equacdo 2.2 enquanto a acuracia informa a porcentagem geral de
acertos e sua formula é obtida por 2.3.

9 = " =
S= P(? =1=Y=1)= P( P(Yl’:Yl) 1) = VPYI-PFN (2.1)

9 =0'Y =
E=P(f=0=y=0)= P“NJZE)O):FPXNHQ (2:2)
A=P(=0:Y=0)+ P(§ =1;Y =1) = VN+ VP 2.3)

FP+FN+VP+ VN

onde;:

Verdadeiro Positivo (VP): S&o os elementos com classe positiva classi cados corre-
tamente pelo modelo.

Verdadeiro Negativo (VN): Sdo os elementos com classe negativa classi cados cor-
retamente pelo modelo.

Falso Positivo (FP): S&o os elementos com classe negativa classi cados incorreta-
mente pelo modelo.

Falso Negativo (FN): S&o os elementos com classe positiva classi cados incorreta-
mente pelo modelo.

2.1.5.2 Curva ROC ( Receiver Operating Characteristic Curve )

Uma outra forma de avaliar desempenho de um modelo classi cador é utilizando o
AUC (Area Under Curve) que é a area calculada sob a curva ROC. Essa métrica esta
compreendida no intervalo entre 0 a 1, e quanto mais proximo de 1 melhor é considerado
a capacidade preditiva do modelo de acordo com o quadro 2. A curva ROC é obtida
plotando pares de pontos de taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) e taxa de falsos
positivos derivados de todos 0s possiveis pontos de corte para classi cacdo da base de
dados. (MAROCO, 2007).



2.1 Avaliagdo dos modelos 21

Quadro 2: Classi cacao da capacidade preditiva de um MLG para desfecho binério,
segundo a area sob a curva ROC

Area sob a curva Roc (AUC) Capacidade discriminatéria do modelo

AUC =0,5 Sem poder discriminatorio
0,5 <AUC < 0,7 Discriminagao ruim
0,7 AUC< (08 Discriminacao aceitavel
0,8 AUC<D09 Discriminagao boa

AUC 0,9 Discriminagéo excepcional

Fonte: Adaptado de Mardco (2010).

2.1.6 Meétodos de reamostragem

2.1.6.1 Bootstrap

O Bootstrap é utilizado para gerar uma nova amostra de forma aleatéria da base de
dados geral, é realizado um sorteio com reposi¢cdo de mesmo tamanho da base original.
Esse tipo de reamostragem tem como caracteristica de reduzir os desvios. De acordo com
Efron e Tibshirani (1994), o nimero ideal de amostras por bootstrap € entre 50 a 200

para que as estimativas sejam con aveis. Uma representacéo da realizacdo do bootstrap
€ ilustrada na gura (2).

Figura 2: Representacdo de bootstrap
Fonte: Adaptado dos autores Bradley Boehmke e Brandon Greenwell (2020)
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2.1.6.2 K-fold

O K-fold é utilizado para dividir a base de dados em K pedacos iguais e assim gerar
novas amostras. E utilizado uma proporcdo dos K pedacgos dos dados para a formac&o
da amostra treino enquanto o seu complementar é utilizado para avaliacdo do modelo na
amostra teste, no geral sdo criados K modelos, um para cada pedaco dos dados. (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Um exemplo ilustrado sobre o K-fold pode ser visto
na Figura (3).

Figura 3: Representacdo de kfold
Fonte: Adaptado do autor Vilson Rodrigues (2020)

Quanto maior € o valor de K escolhido menor é o viés do modelo, porém a variancia do
mesmo € maior. Assim serd obtida uma estimativa mais precisa entre os valores observados
e 0s previstos mas com alta variabilidade. Por outro lado, usando um K pequeno maior
sera o0 viés e menor € a variancia, as estimativas para a variavel resposta ndo serao tao

precisas porém com menor variabilidade.

Kohavi (2001) comparou as técnicas de reamostragem bootstrap e kfold e obteve a
conclusdo que a melhor técnica de reamostragem para sele¢cdo dos modelos foi a de k-fold,
utilizando um nuamero de 10 folds, mesmo que o poder computacional permitisse o uso de

mais.

2.2 Modelos lineares generalizados

Para a utilizacdo de Modelos Lineares Generalizados (MLG), ndo € necessério que a
variavel resposta Y tenha distribuicdo normal. Os modelos classicos de regressao linear
simples e mdultipla podem ser considerados como casos particulares de um MLG, onde
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a variavel € supostamente normal e a funcdo de ligacdo € a identidade (RENCHER,;
SCHAALJE, 2008).

Os MLGs possuem trés componentes, descritas a seguir:

Uma componente aleat6ria, composta por n variaveis aleatérias independentes tais
comoys;Ys; ;Yo com valor esperaddE (y;) = e funcdo probabilidade (caso dis-
creto) ou fungdo de densidade de probabilidade (caso continuo) pertencente a familia
exponencial de distribuigéo.

Entdo, por exemplo, no caso dg; ser uma variavel aleatéria discreta, a funcdo de
probabilidade P (y;; i) pertence a familia exponencial de distribuicdo se puder ser escrita
da forma 2.4 (DOBSON; BARNETT, 2018).

P(yi; i) = expla(y)b( i) + c( i)+ d(yi)] (2.4)

No caso dey; Bernoulli ( ), a sua funcdo de probabilidade pode ser escrita na
forma da familia exponencial da seguinte maneira:

Pyij )= " Y =explin( '@ )" *)]
=explin( ) +In(x ) )]
=exply In( )+ y)Iin@ )]
=explyiIn( ;) +In(1 i) viln(@ )]
=explyi(ln( i) In@ )+Iin(@ )]

(2.5)

=explyiln —— +In(L )]

Dena a(yi) = yi, 0 i)=In — ,c(i)=In(1 ;) ed(y)=0

Uma componente sistemética representada pelo preditor linear dado por:

T _
Xi = ot 1Xigt+ it kX

Sendo o vetor, de dimensddk +1) 1, dos parametros do modelo g é o vetor
das variaveis explicativas (covariaveis ou variaveis do tipo dummy), de dimensao
1 (k+1), referente a i-ésima unidade da amostra.
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Uma funcao de ligagdo monétona e diferenciavel que descreve a relacds(@g =
com preditor linearx dada por:

2.2.1 Modelo logit

O modelo logit, também conhecido como modelo de regresséao logistica € um modelo
estatistico que pode ser adotado em situagdes em que a variavel resposta y possui 2 catego-
rias possiveis, isto é, uma variavel binaria que assume apenas dois resultados, denotados
por O (fracasso) ou 1 (sucesso). Um exemplo pratico para sua aplicacdo € o problema
proposto para essa monogra a, onde a variavel resposta do estudo € binaria, da seguinte
maneira: 1 se o i-ésimo recém-nascido da amostra possuir anomalia congénita e 0 caso
contrario. E desejado obter uma predicdo para essa variavel tendo como base uma ou
mais variaveis explicativas numéricas e/ou categoricas (RENCHER; SCHAALJE, 2008).

Para representar um modelo linear em que a variavel resposta y pode ser representada
de maneira binéria, usa-se a seguinte equagao:

yi= X+ 5yi=0;Li=1;2:n (2.6)

Como os valores possiveis payasédo 0 ou 1, a sua esperan€dy;) para cadax; passa
a ser a proporcao das observacfes empara as quaisy; = 1. E pode ser expressa pela
equacao 2.7.

E(yi)=P(yi=1)=p
1 E(y)=P=0=1 p (2.7)
ComoP(y;=1)= peP(yj=0)=1 p a variavel aleatériay; tem distribuicdo de

Bernoulli com parametrop;. Portanto, a média e a variancia deg/; sao obtidas utilizando
as equagoes 2.6 e 2.7.

E(y)=p =X/ (2.8)
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Var(y)) = Eflyy  E(v)I°g
=p(l @)

(2.9)
Por 2.8 e 2.9, conclui-se que:

Var(y) = (x{ )1 (x] ) (2.10)

Como a variancia dey; depende de um valor observadr;, ha violacdo da hipotese
de homocedasticidade, logo nédo é possivel obter estimadores 6timos deelo método
de minimos quadrados ordinarios convencional. Embora esta violagdo possa ser corrigida
usando o método de minimos quadrados generalizados, existe um outro problema no
modelo de probabilidade linear (MPL)p = xiT’\ onde f € uma probabilidade. Ao
ajustar o MPL, B podera assumir valores menores que zero e maiores que um para algum
valor de xj, 0 que ndo é adequado, po{% deveria estar limitada no intervalo entre 0 e 1

o B D

Do exposto, o modelo estatistico mais frequentemente utilizado para modelar varia-
veis respostas binarias é o modelo de regresséao logistica. Trata-se de um MLG onde a
distribuicdo de probabilidade da variavel resposty; é a distribuicdo de Bernoulli e a
funcdo de ligacaa( ;) é a funcéo logistica dada por :

_ Pi
g( )=1In 1—p.

O modelo de regresséao logistica multipla pode ser representado pela seguinte equacao:

Pi — T
n =X (2.11)

A partir da equacao 2.11 pode-se obter a probabilidade de sucesso da i-ésima unidade
da amostra, dada pela expressao abaixo:

exp(x; )

p = E(y)= TropxT ) (2.12)

A expressao 2.12 é uma transformacao que permite estintafy;) = pi, de modo a
garantir que os valores dg; estejam compreendidos no intervalo [0,1], para quaisquer que
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sejam os valores d& e

A gura 4 ilustra a relacdo entre uma variavel explicativa numérica num modelo de
regressao logistica simples e a probabilidade de sucesso.

Figura 4. Funcao da regresséo logistica
Fonte: Rencher e Schaalje (2008)

Para obter um estimador de para o MLG representado pela equacao 2.11, utiliza-se
0 método de estimacdo de maxima verossimilhanca (MV). Para uma amostra aleatoria
Y1;¥2; .1 Ya de uma distribuicdo de Bernoulli comP(y; =0)=1 p eP(y; =1)= p,
a funcéo de verossimilhangca da amostra é dada por:

Y
L( )= Pyip) = P p)tY
- (2.13)

Aplicando o logaritmo da fungcéo de verossimilhanca da amostra, é obtido 2.14

X x
InL( )= yi In(pi) + @ v)in@ p) (2.14)

i=1 i=1

Derivando 2.14 em relagéo a e igualando ao vetor nuldd é obtido um sistema de
equacoOes 2.15.

@@m L( )=0 (2.15)
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Como indicado em (POWERS; XIE, 2008), o sistema 2.15 pode ser expresso no caso
do modelo logistico do seguinte modo:

@lnL()—w iy pl=
= - i LYi p|]— 0 (2.16)
@ i=1

ondep; = pi( ) ja foi de nida na expressao 2.12.

Esse sistema é resolvido interativamente pelo método de Escore de Fisher para obter
a estimativa de méxima verossimilhanca (MV) do parametro, denotado por’\ (COR-
DEIRO; NETO, 2004).

A probabilidade estimada de sucesso para a i-ésima unidade da amostra pode ser
obtida da seguinte forma:

exp(x N
1+ exp(x] N

E o modelo logistico ajustado 2.11 é representado como:

B =E(y)=

A TA
In —— =x.
1 p !

onde B € a probabilidade estimada de sucesso para i-ésima unidade da amostra e

TN _ A A\ AN N . . .
X{ = ot 1Xi1t 2Xji2*t + X ik € o preditor linear estimado.

Para amostras grandes,” tem distribuicdo assintoticamente normal multivariada
(POWERS; XIE, 2008), com médiaE ( A) = e matriz de variéncia-covariéncia\/\ ar( A)
obtida pelo inverso da matriz estimada de informagéao de Fisher, denotada di)rl(’\),
isto é:

bar(N= P (M) =(xTvx) ? (2.17)
ondex possuidimensdes (k + 1), logo adimensdo d& ' é de nidacomo(k +1) n.

v possui dimensfes n. Sendo assim o resultado nal para 2.17 € de dimens@o+ 1)
(k+1) (MAROCO, 2007).
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Onde x € a matriz de valores observados de nida por:

2 3
1 X110 0 X
1 Xo1 i X
X =
1 x X
nl nk N (k+1)

E v é a matriz que de ne a variancia estimada dos valores da variavel resposta, que
é de nida por:

2 3

b1 p) O ::: O

g (1 bz) e 0
Y

Usando a distribuicdo assintética de* é possivel calcular intervalos de con anca e
realizar testes de hipoteses de signi cancia individual e global para os parametros do
modelo logistico, além do célculo de métricas de avaliacdo do ajuste do modelo, e outros
procedimentos podem ser gerados.

2.2.2 Modelo Probit

O modelo probit é uma alternativa do modelo de regresséao logistica (logit). Diferente
do modelo logit, a probabilidade de sucesso da i-ésima observagioé dada pela funcéo
de distribuicdo acumulada (f.d.a) da normal padrdo, que é representada na equacao a
seguir (POWERS; XIE, 2008).

Z i 1 ZZ
p = p?exp( E)dz (2.18)

1

Note que a equacado 2.18 pode ser comparada com a equacado 2.12. A equacéo 2.18
pode ser escrita comp; = Fz( i), ondeFz(:) representa a funcéo distribuicdo acumulada
da normal padrédo. A transformacédo probit (ou normit), € dada pela inversa d&; ( ;).
Resolvendo a equagéo 2.18 em relacgotemos:

i = F,Y(p) = probit(p): (2.19)
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A equacédo 2.19 de ne a funcéo de ligacao probit. Assim, o modelo probit pode ser
escrito como:

ST 220

Ou

P = Fz(X;r )= P(Z XiT ): . p]é:exp( Z_Zz)dz (221)

Assim como a funcdo logistica, a funcéo probit é simétrica em relagée 0:5, onde
logit(p) = probit(p) = 0. Quandop se aproxima del, probit(p) tende a+1 ; quandop se
aproxima deO, probit(p) tende a 1 . SejaF (p) a fungdo inversa acumulada logistica
ou normal padréo (funcao de ligacao).

Figura 5: Transformacdes Logit e Probit
Fonte: Powers e Xie (1999)

A gura anterior mostra a similaridade entre as transformacdebogit e probit. Para
valores dep fora desse dominio, ambas fun¢cdes sdo altamente néo lineares. Assim, se
€ ajustado como funcdo continua de uma variavel explicativg o efeito dex em p nao
€ constante mas varia conx. Pode-se encontrar, por exemplo, que quangwobit(p;) =
logit(p)) = ot 1X3 =0, a mudanca enp associada com a mudanca exmpode ser maior
guandologit(p;) ou probit(pi) sdo menores ou maiores que 0.

Para obter um estimador de para o modelo probit representado pela equacao 2.20,
também utiliza-se o0 método de estimacdo de maxima verossimilhanca (MV), ja descrito
na sec¢ao 2.2.1 para o modelo logit. Entretanto, no caso do modelo probit, o sistema 2.15
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€ expresso por:

@ Xy p)fz(xT )

@ "7 | Tha om

@ =0 (2.22)

ondef 7 (:) representa a funcéo de densidade de probabilidade (f.d.p) da normal padréo
ep = pi( ) jafoi de nida na equacédo 2.21 (HEERINGA; WEST; BERGLUND, 2010).

Resolvendo o sistema interativamente pelo método de Escore de Fisher obtém-se es-
timativa de maxima verossimilhanca (MV) do parametro , denotado por”.

A probabilidade estimada de sucesso para a i-ésima unidade da amostra é obtida da
seguinte forma:

N
xT

z
B=F.(N=PzZ xIN= plzzexp( Z—22)o|z (2.23)

i
1

E o modelo probit ajustado 2.20 é representado como:

F i) = x| " (2.24)

Ou equivalentemente, por:

Foi0) = "o+ "xint + exic (2.25)
2.2.2.1 Variavel Latente

Outra maneira de de nir o modelo probit é através de equacdes lineares usando varia-
veis respostas latentes, que sdo variaveis aleatérias continuas, ndo observaveis, que variam
no intervalo [1 ;+1 ] e geram os valores da variavel resposta observada. Uma varia-
vel latente pode ser entendida como indice de propenséo para variavel resposta binaria
observada assumir o valor 1, isto & = 1.

No caso do modelo probit com variavel resposta binaria, pode-se representar or
uma variavel aleatdria latente com dominio na reta redR. A relagdo entreY, eY; a
variavel observavel, pode ser descrita da seguinte forma:

1 ,seY, >0
0 , seY, 0
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Com relacdo a probabilidade, a probabilidade de suceggoda variavel observavel
referente a i-ésima observagcdo depende da variavel latente da seguinte forma:

p=PN=1)= P, >0)

Supondo queY; depende do vetor de variaveis explicativas;, a variavel latente é
representada pelo seguinte modelo linear:

Yi = xi o+

onde ; € o erro aleatério do modelo, com funcdo de distribuicdo acumulada (fda)
denotada porF ( ). Especicando a distribuicdo de probabilidade normal padréo para o
erro aleatorio ; e, consequentemente,para variavel laten¥¢ do modelo. A probabilidade
de sucesso € determinada da seguinte forma:

p=P(Y, >0)=P(;> Xx{ )=1 Fz( x{ )= Fz(x] )

A probabilidade de sucesso é obtida a partir da fda avaliada no pontg . Assim, o
modelo probit é obtido aplicando a func¢éo inversa da fda, explicitando o preditor linear
do modelo da forma:

F, l(pi) = XiT
2.2.3 Modelo complemento log-log

O modelo complemento log-log é derivado da suposi¢cdo que a distribuicdo do erro
segue uma distribuicdo de valores extremos padrao (POWERS; XIE, 2008). Para uma
variavel aleatéria U, a funcédo de densidade de probabilidade (f.d.p) para a distribuicéo
do valor extremo padronizado segue a forma:

f (u) = exp(u)exp( exp(u)) (2.26)

Onde E(U) = 0:5704e VAR(U) = A funcéo de distribuicdo acumulada tem a

2
F.
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forma fechada conveniente por:

F(uy=1 exp( exp(u)) (2.27)

O modelo linear é obtido invertendo a funcdo de distribuicdo acumulada. Assim:

log( log(1 p))= x| (2.28)

A probabilidade de sucesso da i-ésima observacédo pode ser expressa como funcéo de
uma regressao de parametro desconhecido.

p=1  exp( expx;| )) (2.29)

Para valores pequenos dg, € analisado qudog(l p;) log(p) . Também pode ser

obtido quelog (1pT log(pi) + pi (POWERS; XIE, 2008).

Para obter um estimador de para o0 modelo complemento log-log representado pela
equacdao 2.28, também utiliza-se o0 método de estimacédo de maxima verossimilhanca (MV),
ja descrito na secdo 2.2.1 para o modelo logit. Entretanto, no caso do modelo complemento
log-log, o sistema 2.15 € expresso por:

X , .
@y e ) _n)

@ =0 (2.30)

A probabilidade estimada de sucesso para a i-ésima unidade da amostra é obtida da
seguinte forma:

p=1 exp( exp(x'")) (2.31)

E o0 modelo ajustado é representado por:

log( log(1 p))= x{ " (2:32)
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2.2.4 Teste de Wald de signi cancia individual

Para testar a signi cancia individual dos parametros dos modelos logit, probit e com-
plemento log-log sera utilizado o teste de Wald de signi cancia individual. O teste de
Wald é baseado numa estatistica obtida através da razdo entre o estimador de maxima
verossimilhanca de j e o estimador do desvio padrdo (ou erro padrédo) do estimador de

; (POWERS; XIE, 2008).

2.2.4.1 Hipoteses do teste

onde ; € o efeito da j-esima variavel explicativa (covariavel ou variavel dummy para os
niveis dos fatoresBj = 1;2;:::;k, sendo k o numero de variaveis explicativas consideradas
no ajuste do modelo. Quandg = 0, avalia-se a signi cancia do intercepto (o) do modelo.

2.2.4.2 Estatistica de teste

Sob a hipétese nuldH, a estatisticaZ = pﬁ(b) N (0; 1), onde '} € o0 estimador
i

de méxima verossimilhanca de; e V AR(B)) é o estimador da variancia ded .

2.2.4.3 Regiao critica (RC)

A regido de rejeicao da hipdtese nula € de nida poRC = fz2 Rjz< z_ouz>
z_g, ondez_ € o quantil da normal padrdo que deixa de probabilidade a direita.

2.2.4.4 Critério de decisdo

Sejazqps 0 valor observado para a estatistica de test®. Sez,ns pertencer a regido
critica (RC), rejeita-se Hy ao nivel de signicancia  100%. Isto €, o efeito da j-ésima
variavel explicativa é signi cativamente diferente de 0.

Caso contrario, ndo rejeita-seH,. Isto €, considerando um nivel de signi cancia de
100%, ha evidéncias estatisticas de que o efeito da j-ésima variavel explicativa ndo é
signi cativamente diferente de 0.

Também pode-se utilizar o p-valor do teste de Wald fornecido pelo programa R ao
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ajustar modelos lineares generalizados. Rejeitaldg se p-valor = 2P(Z > jzyg) ,
caso contrério, ndo ha evidéncias estatisticas para rejeitll;y, ao nivel de signi cancia
adotado.

2.2.5 Teste de Wald de signi cancia geral

O teste de Wald de signi cancia geral € um teste estatistico utilizado para avaliar
a signi cancia de multiplos parametros. Desse modo, € um teste Util para avaliar, por
exemplo, o efeito de variaveis explicativas categoricas (fatores) com multiplas categorias
(mais de 2 categorias) (POWERS; XIE, 2008).

2.2.5.1 Hipoteses do teste

De na , um subconjunto (subvetor) de com os efeitos das variaveis explicativas a
serem testados.

2.25.2 Estatistica de teste

. . , 1
Sob a hipotese nuldd o, temos a estatistica de Wald, que é dada pow = N TVr n

2 ondeV, = ‘f/AR( Ar) € 0 estimador da matriz de variancia-covariancia assintotica de
" " sdo as estimativas dos efeitos das variaveis explicativas que compdemr é o

nuamero de parametros a serem testados.

2.2.5.3 Regido Critica

A regido de rejei¢do da hip6tese nulbly é de nida por: RC = fw 2 Ryw > 2 g.
Onde 2 ¢ o quantil da distribuicdo Qui-quadrada ? que deixa de probabilidade a
direita.

2.2.5.4 Critério de decisdo

Sejawgps 0 Valor observado da estatistica de tesé. Sew,ps pertencer a regido critica
(RC), rejeita-seH, ao nivel de signi cancia  100%. Isto &, os efeitos das variaveis que
compdem , sao signi cativamente diferentes de zero, isto é, 6 0.
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Caso contréario, ndo rejeita-séd,. Isto é, para um nivel de signi cancia de 100%,
h& evidéncias estatisticas de que os efeitos das variaveis que compdemao séo signi -
cativamente diferentes de zero, isto é,, = O.

Também pode-se utilizar o p-valor do teste de Wald geral. Rejeita-bk) se p-valor =
P( 2>Wgps) , caso contrario, ndo ha evidéncias estatisticas para rejeitdg ao nivel
de signi cancia de  100%

2.3 Critério de escolha do subconjunto de variaveis ex-
plicativas para ajuste nal do modelo

Cada técnica de reamostragem (k-fold e bootstrap) gera k amostras que serao uti-
lizadas para o ajuste de trés modelos (Logit, Probit e Complemento log-log). Entado, é
necessario selecionar qual tipo de modelagem estatistica melhor se ajusta aos dados de
entrada. Para isso, € interessante selecionar o modelo que obteve, em média, as melhores
métricas de qualidade de ajuste, que sdo acuracia, sensibilidade, especi cidade e AUC.

Uma vez de nido o tipo de modelagem, ou em outras palavras a funcéo de ligacéo a
ser adotada, é importante de nir qual serd o subconjunto de variaveis explicativas que sera
utilizado, pois para cada amostra o teste de Wald de signi cancia geral pode selecionar
variaveis explicativas diferentes.

E importante observar os valores estimados do desvio padrdo (DP), equacgéo 2.33 e
coe ciente de variacédo (CV), equacao 2.34, da métrica AUC. Os valores baixos dessas me-
didas podem ser interpretados como baixa variacdo das métricas AUC entre as amostras,
0 que indicaria que nao existe uma alta dependéncia da amostra para o modelo.

! X AUC
. 2
ELP(AUC):P (AUCIL ?UC) (2.33)
i=1
éVv(AUC) = % 100 (2.34)

onde AUC é o estimador da média das métricas AUC.
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Quadro 3: Representacdo das métricas por amostra em um modelo

Amostra; AUC; A; S E

AUC; A,
AUC,; A,

Ex

S
S E

k AUCy A S Ex

Caso a estimativa do CV da métrica AUC seja relativamente baixa, é selecionado o
subconjunto de variaveis explicativas signi cativas utilizadas na amostra que gerou um
valor de AUC mais aproximo deAUC. Optou-se pela escolha das variaveis explicativas
com base na métrica AUC pois diferente da acuracia (A), sensibilidade (S) e especi cidade
(E), seu célculo ndo leva em conta um Unico ponto de corte.

2.4 \Variaveis de estudo

Serao utilizados os dados de nascidos vivo (DN) dos anos de 2017 e 2018 que estao
disponiveis na plataforma SINASC (Sistema de Informacfes sobre Nascidos Vivos) do
DATASUS, que é o departamento de informéatica do SUS (Sistema Unico de Saude).
Essas bases de dados sdo obtidas por meio do preenchimento do formulario DN por um
pro ssional da area da saude com dados da mée e do recém-nascido, tais como informagoes
sociodemogra cas, de gestacao e parto. O formulario utilizado esta presente no anexo 1.

A base de dados conta com 61 variaveis e 2.923.535 observacdes para o ano de 2017 e
2.944.932 para o ano de 2018.

O principal objetivo dessa monogra a é avaliar a associacdo das caracteristicas da
méae e do recém-nascido com o desfecho de anomalia congénita. Para isso € importante
de nir um conjunto inicial de variaveis explicativas que serdo utilizadas nos ajustes dos
modelos para predizer o desfecho do estudo.

No estudo de COSME et al. (2017), sobre a prevaléncia de anomalias congénitas e
fatores associados em recém-nascidos do municipio de S&o Paulo no periodo de 2010 a
2014, encontraram que as seguintes caracteristicas estdo associadas a uma maior chance
de anomalias congénitas: prematuridade (recém-nascidos com idade gestacional inferior a
37 semanas), idade materna acima de 40 anos ou inferior a 19 anos, peso ao nascer entre
500g e 2.500qg, e peso maior que 3.550¢g, gestacdo multiplas e recém-nascidos com cor de
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pele negra ou amarela.

LUZ et al. (2019), realizando andlise de série temporal de anomalias congénitas no
estado do Rio Grande do Sul nos anos de 2005 a 2014, veri caram que ha mais casos de
anomalia congénita nos grupos de recém-nascidos com indice de Apgar menor que 7, com
peso igual ou menor que 1.500g, com idade gestacional igual ou menor que 31 semanas e
residentes na regido metropolitana’

Nessa monogra a, serao utilizadas as variaveis que mostraram associa¢cdo com o desfe-
cho de anomalia congénita dos estudos supracitados, além de outras variaveis disponiveis
na base de dados do SINASC. As variaveis explicativas que serao utilizadas nos modelos

logit, probit e complemento log-log foram obtidas a partir das variaveis originais listadas
no Quadro 4.

Quadro 4: Quadro de variaveis

Variavel Tipo Legenda

GESTACAO Qualitativa ldenti cador de intervalo de semanas de gestacdo

RACACOR Qualitativa Tipo de raca e cor do nascido
LOCNASC Qualitativa Local de Nascimento (Hospital, Domicilio, etc)
PARTO Qualitativa Tipo de parto
ESCMAE2010  Qualitativa Escolaridade da mée em 2010
IDADEMAE  Quantitativa Idade da mae
QTDFILVIVO  Quantitativa NuUmero de Ihos vivos
QTDFILMORT Quantitativa Numero de Ihos mortos
GRAVIDEZ Quantitativa  Tipo de gravidez (Unica, Dupla, Tripla ou mais)
CONSPRENAT Quantitativa Numero de consultas de pré-natal
APGAR5S Quantitativa indice de Apgar no quinto minuto
PESO Quantitativa Peso ao nascer

Foram realizadas categoriza¢cdes nas variaveis originais da base de dados. Os nomes
das variaveis explicativas e suas respectivas categorias estdo presentes no Quadro 5. A
variavel gestacao foi transformada para informar se o recém-nascido é prematuro, isto €,
teve tempo gestacional menor que 37 semanas, ou ndo prematuro, se o tempo de gestagcao

30 indice de Apgar é uma medida da vitalidade do recém-nascido que consiste na avaliagdo por um
pediatra de 5 sinais objetivos do recém-nascido (forca muscular, frequéncia de batimentos do coracao,
re exo, respiracdo e cor), atribuindo-se a cada um dos sinais uma pontuacéo de 0 a 2. O indice de Apgar,
€ resultado da soma das pontuagdes atribuidas a estes sinais, podendo variar, portanto, de 0 a 10. Um
indice de 0 a 3 é considerado muito baixo, de 4 a 6 é considerado baixo, e de 7 a 10 normal .
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fol maior ou igual a 37 semanas. A variavel paridade foi construida levando em conside-
racdo a soma das variaveis QTDFILVIVO (Quantidade de Ihos vivos) e QTDFILMORT
(Quantidade de lhos mortos). Além das variaveis presentes na tabela a seguir, também

foi possivel extrair a informacdo do estado dos nascimentos a partir da sigla do estado

incluida nos proprios nomes dos bancos de dados fornecidos para download pelo DATA-

SUS. Uma vez criada a variavel estado foi possivel gerar a variavel regido de nascimento.

Quadro 5: Categorizacao das variaveis

Variavel na base Legenda Categorias
idad Sim
GESTACAO Prematuridade N&o
RACACOR Raca/Cor Bl;anCO
Né&o branco
LOCNASC Local de nascimento Ho§p|taI/EstabeIeC|mento de
saude
Outro
: Vaginal
PARTO Tipo de parto CosAres
ESCMAE2010 Escolaridade da mae a0 tem ensino superior
Tem ensino superior
IDADEMAE Idade da mae Menor de 18 ou maior de 35

QTDFILVIVO E QTDFILMORT
GRAVIDEZ
CONSPRENAT
APGARS
PESO

SEXO

ESTADO

Paridade
Tipo de gravidez
N.° de consultas de pre-natal
indice de apgar no % minuto
Peso baixo ao nascer

Sexo do recém-nascido

Regido de nascimento

De 18 a 35
Nulipara 4

N&o nulipara
Unica

Multipla

Até 5 consultas

6 ou mais consultas
Menor que 7
Maior ou igual a 7
Sim

Nao

Masculino
Feminino
Centro-Oeste
Nordeste

Norte

Sudeste

Sul

4Nulipara é a caracteristica da mulher que nunca teve |hos
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O desfecho do estudo é levantado no Bloco | (identi cacdo do recém-nascido) do for-
mulario da DN, através da seguinte pergunta: "Detectada alguma anomalia congénita?".
Essa variavel que identi ca se o recém-nascido nasceu com algum tipo de anomalia con-
génita tem o nome de IDANOMAL no banco de dados do SINASC, sendo tratada no
presente estudo de forma binaria, preenchida com codigo 2 caso o recém nascido nao
nasceu com algum tipo de anomalia congénita ou cédigo 1 se nasceu com algum tipo
de anomalia congénita. Os recém-nascidos sem informacéo (preenchida com cédigo 9 -
"ignorado") sobre existéncia ou ndo de anomalia congénita foram excluidos da analise.
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3 Resultados e Discussao

Foi utilizado a linguagem de programacéo R (R Core Team, 2014) para auxiliar os re-
sultados dessa monogra a, os codigos utilizados podem ser encontrados no Anexo 3. Antes
de realizar as analises com as variaveis explicativas categorizadas, foi necessario realizar
uma limpeza no banco de dados para remover informacdes faltantesssingy. Apods
essa limpeza, a base de dados conta com um namero de 5.002.888 recém-nascidos, desses
4.958.048 (99,1%) nao apresentam anomalia congénita e apenas 44.840 (0,9%) possuem
anomalia congénita. Essa informacdo descreve uma base de dados bastante desbalan-
ceada. Os percentuais de recém-nascidos para cada categoria das variaveis explicativas
estdo disponiveis para visualizacdo na Tabela 1, bem como a distribuicdo percentual do
desfecho de anomalia congénita para cada uma destas categorias.

Observando a Tabela 1, pode se armar que ha uma maior percentual de recém
nascidos ndo prematuros, nado brancos, do sexo masculino, que nasceram em hospital ou
estabelecimento de salude com tipo de parto cesareo, com indice de apgar no quinto minuto
normal (maior ou igual a 7) e que nao tiveram baixo peso ao nascer. Observou-se ainda
maior percentual de recem nascidos lhos de médes nao nuliparas, que ndo tém ensino
superior, com idade de 18 a 35 anos que tiveram gravidez Unica, que realizaram mais
nuamero de consultas de acompanhamento pré natal (6 ou mais). A maior frequéncia dos
nascimentos sao provenientes da regido Sudeste, seguidas do Nordeste e Sul.

Apesar da base de dados ser desbalanceada, é possivel destacar maior percentual
anomalia congénita entre os recém nascidos: prematuros, Ihos de mées com idade menor
de 18 ou maior de 35 anos, que apresentaram um baixo indice de apgar no quinto minuto
(escore menor que 7) e com baixo peso ao nascer (menor que 2.500 Q).
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Tabela 1: Distribuicdo dos recém-nascidos (absoluta e percentual) na amostra completa
por presenca ou ndo de anomalia congénita, segundo as caracteristicas da mée e do
recém-nascido. Brasil, ano.

Percentual de recem-nascidos Anomalia congénita
Caracteristicas da méae e do recém-nascido N )

(n=5.002.888) Nao(n= 4.958.048)  Sim (n= 44.840)
Prematuridade
Sim 11,0 98,0 2,0
Nao 89,0 99,2 0,8
Raca/Cor
Branca 38,1 99,0 1,0
N&o branca 61,9 99,1 0,9
Sexo
Masculino 51,2 99,0 1,0
Feminino 48,8 99,2 0,8
Local de nascimento
Hospital / Estab. de Saude 99,7 99,1 0,9
Outro 0,3 99,3 0,7
Tipo de parto
Vaginal 43,2 99,3 0,7
Cesareo 56,8 99,0 1,0
Escolaridade materna
N&o tem ensino superior 84,1 99,1 0,9
Tem ensino superior 15,9 99,0 1,0
Idade da méae
Menor de 18 ou maior de 35 19,2 98,9 1,1
De 18 a 35 anos 80,8 99,2 0,8
Tipo de gravidez
Unica 97,8 99,1 0,9
Miultipla 2,2 98,7 1,3
No de consultas de pre-natal
Até 5 consultas 17,6 99,0 1,0
6 ou mais consultas 82,4 99,1 0,9
indice de Apgar no 5 ° minuto
Menor que 7 1,0 91,9 8,1
Maior ou igual a 7 99,0 99,2 0,8
Baixo peso ao nascer
Sim 8,4 97,3 2,7
Nao 91,6 99,3 0,7
Paridade
Nulipara 38,6 99,1 0,9
N&o nulipara 61,4 99,1 0,9
Regido de nascimento
Centro-Oeste 7,8 99,3 0,7
Nordeste 24,8 99,2 0,8
Norte 9,8 99,4 0,6
Sudeste 42,5 98,9 11

Sul 15,2 99,2 0,8
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ApOs a construcao da tabela de distribuicdo de frequéncia simples e conjunta, foram
realizados ajustes dos modelos logit, probit e complemento log-log descritos na secéo
de MLGs utilizando as técnicas de reamostragem k-fold e bootstrap. Foi utilizado uma
semente aleatdria "2021"para gerar as amostras com as reamostragens citadas com o
objetivo de fornecer uma reprodutividade dos resultados.

Antes de utilizar as técnicas de re-amostragem foi separado 70% dos dados totais para
utilizacao dessas técnicas e 0os 30% restantes serdo utilizados para validar os modelos nais
escolhidos. Essa abordagem foi adotada pois como visto na se¢do de material e métodos,
o0 modelo nal escolhido (construido a partir do treino) deve ser aplicado em dados que
nao foram previamente visto, isto €, dados do teste.

Com os dados do treino (70% dos dados totais) foram utilizados rotinas que realizam
o k-fold utilizando k = 10, esse numero foi adotado seguindo o estudo de Kohavi (2001),
assim a base sera divida em 10 partes iguais onde 9/10 dessa base sera utilizada para o
ajuste do modelo (treino) e os 1/10 restantes serao utilizados para validacdo do mesmo
(teste), gerando as seguintes métricas de ajuste: Acuracia, Sensibilidade, Especi cidade,
AUC, Desvio entre o0 AUC da validacdo e o AUC médio. O ponto de corte 6timo foi
de nido na amostra treino.

Para cada modelo gerado foi aplicado o teste de signi cancia geral de Wald com
intuito de remover variaveis com efeitos néo signi cativos adotando o nivel de signi cancia
= 0:05. A aplicacdo desse método descrito foi utilizado para os modelos Logit, Probit

e Complemento Log-Log e suas informacgdes estdo disponiveis na Tabela 2.
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Tabela 2: Medidas de qualidade do ajuste dos modelos Logit, Probit e Complemento
Log-Log explicativos do desfecho de anomalia congénita usando o método de
reamostragem Kfold.

Modelo Logit
Amostra treino (K=10) Amostra teste
Variaveis removidas ponto de corte 6timo
E S AUC D
1 RACACOR LOCNASC 0,009 0,735 0,737 0,478 0,649 0,006
2 RACACOR LOCNASC 0,009 0,727 0,729 0,492 0,654 0,001
3 RACACOR 0,009 0,726 0,728 0,506 0,662 0,007
4 RACACOR LOCNASC 0,009 0,738 0,741 0,491 0,659 0,005
5 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,727 0,729 0,479 0,645 0,009
6 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,726 0,728 0,511 0,660 0,006
7 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,725 0,727 0,485 0,651 0,004
8 RACACOR LOCNASC 0,009 0,726 0,728 0,502 0,657 0,003
9 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,727 0,730 0,497 0,656 0,001
10 RACACOR 0,009 0,737 0,740 0,480 0,652 0,002
Modelo Probit
Amostra treino (K=10) Amostra teste
Variaveis removidas ponto de corte 6timo
E S AUC D
1 RACACOR LOCNASC 0,010 0,740 0,742 0,473 0,649 0,006
2 RACACOR LOCNASC 0,009 0,738 0,740 0,484 0,654 0,001
3 RACACOR 0,009 0,736 0,738 0,498 0,662 0,007
4 RACACOR LOCNASC 0,009 0,739 0,742 0,491 0,660 0,005
5 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,010 0,743 0,746 0,464 0,646 0,009
6 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,010 0,744 0,746 0,491 0,661 0,006
7 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,734 0,736 0,479 0,651 0,004
8 RACACOR LOCNASC 0,009 0,739 0,742 0,486 0,658 0,003
9 RACACOR LOCNASC CONSPRENAT 0,009 0,738 0,740 0,487 0,657 0,002
10 RACACOR 0,009 0,742 0,744 0,478 0,652 0,003
Modelo Complemento Log-Log
Amostra treino (K=10) Amostra teste
Variaveis removidas ponto de corte 6timo
E S AUC D
1 RACACOR LOCNASC 0,009 0,724 0,726 0,488 0,649 0,005
2 RACACOR LOCNASC 0,009 0,725 0,728 0,494 0,654 0,001
3 RACACOR ESCMAE2010 0,009 0,727 0,729 0,505 0,661 0,007
4 RACACOR LOCNASC 0,009 0,717 0,719 0,512 0,659 0,005
5 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,727 0,729 0,479 0,645 0,009
6 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,726 0,728 0,511 0,660 0,006
7 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,728 0,731 0,483 0,651 0,004
8 RACACOR LOCNASC 0,009 0,727 0,729 0,502 0,657 0,003
9 RACACOR LOCNASC ESCMAE2010 0,009 0,728 0,730 0,496 0,656 0,002
10 RACACOR 0,009 0,737 0,740 0,480 0,652 0,002

A = Acuréacia, S = Sensibilidade, E= Especi cidade, AUC = Area sob a curva ROC (Area Under Curve), D = desvio entre AUC e o valor

médio de AUC.
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A aplicacdo da re-amostragem por bootstrap foi analoga ao k-fold descrito anterior-
mente. A diferenca esta em como o bootstrap realiza a re-amostragem na base que foi
descrita na se¢do de metodos de re-amostragem. Dos 70% dos dados do treino foram
retirados 30% para realizacdo da validacdo para obtencdo das métricas citadas no k-fold.
Foi escolhido um nimero de 50 amostras para realizacdo do bootstrap. Segundo Efron
e Tibishari (1994), o nimero ideal de amostras por bootstrap deve ser de 50 a 200, isso
garante que as estimativas sejam con aveis. Optou-se por ndo utilizar um nimero maior
de 50 amostras, pois a base de dados treino possui mais de 3 milhdes de observacdes, o
gque poderia ocasionar um alto custo computacional, levando a um alto tempo de proces-
samento. Os resultados para o bootstrap estao disponiveis no Anexo 2.

Foi computado o tempo de ajuste dos modelos gerados pela técnica k-fold e bootstrap,
gue podem ser visualizados na Figura 6. A justi cativa do tempo de execuc¢do dos modelos
pelo bootstrap ser discrepante em relacdo aos modelos ajustado pelo k-fold vem de que
pela primeira foram ajustados 50 modelos, enquanto pela segunda técnica apenas 10
modelos.

Figura 6: Tempo de execucdo dos modelos pelas técnicas de reamostragens
Fonte:Elaborado pelo Autor (2021)

ApOs a realizacdo das técnicas de re-amostragem foram obtidas as médias das métricas
de qualidade de ajuste para cada os modelos logit, probit e complemento log-log, junto
com o desvio padrédo e o coe ciente de variagdo (CV) dos valores do AUC. Como foram
utilizados 2 técnicas de re-amostragem (k-fold e bootstrap), sera escolhido o modelo que



3 Resultados e Discusséao 45

obteve a melhor média das métricas em cada técnica.

Como pode ser visto nas Tabelas 3 e 4, , os valores médios da area sob a curva ROC
foram aproximadamente iguais nos trés modelos, e que as distribuicbes dos valores de AUC
apresentaram um grau de variabilidade muito baixo, com coe cientes de variacao (CV)
inferiores a 1%. Entretanto, o modelo probit apresentou valores médios de especi cidade
e de acuracia ligeiramente maiores do que os modelos logit e complemento log-log. Desse
modo, 0 modelo que se ajustou relativamente melhor aos dados observados no treino, de
acordo com a média das métricas, foi o probit para ambos os tipos de reamostragem.

Tabela 3: Medidas de qualidade do ajuste dos modelos Logit, Probit e Complemento
Log-Log explicativos do desfecho de anomalia congénita, usando o método de
reamostragem Kfold.

Medidas de qualidade do ajuste (Método Kfold)
Amostra teste _ —

ponto de A E S AUC Bp(auc) @v(Aauc)
corte
Logit 0,009 0,730 0,732 0,492 0655  0,0053 0,804%
Probit 0,009 0,739 0,742 0,483 0,655  0,0053 0,813%
CLogLog 0,009 0,727 0,729 0,495 0,654  0,0052 0,801%

Tabela 4: Medidas de qualidade do ajuste dos modelos Logit, Probit e Complemento
Log-Log explicativos do desfecho de anomalia congénita, usando o método de
reamostragem bootstrap.

Medidas de qualidade do ajuste (Método bootstrap)
Amostra teste —_ —

ponto de A E S AUC Bp(AuC) @év(AucC)
corte
Logit 0,000 0,730 0,732 0,492 0654  0,0028 0,434%
Probit 0,009 0,738 0,740 0,484 0,655  0,0028 0,432%
CLogLog 0,000 0,729 0,731 0,492 0,654  0,0029 0,437%

Como para cada tipo de reamostragem foram ajustados varios modelos excluindo
variaveis explicativas diferentes de acordo com o teste de Wald de signi cancia geral, €
necessario escolher quais variaveis explicativas serdo excluidas para o ajuste do modelo
nal, ou em outras palavras, é preciso identi car qual subconjunto de variaveis explicativas
sera considerado no modelo nal. Como o desvio-padrao e o coe ciente de variacdo dos
valores do AUC (Tabela 3 e Tabela 4 ) foram muito baixos para os modelos gerados
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utilizando ambas técnicas de re-amostragem, serdo escolhidas as remoc¢des das variaveis
explicativas daquele modelo que teve um valor de AUC mais préximo da média de todos
os valores de AUC, isso xando o ajuste pela funcéo de ligacdo Probit para cada técnica
re-amostragem.

Com relagéo a técnica k-fold, (Tabela 2) o modelo probit da amostra treino de nu-
mero 2 foi o que apresentou valor de AUC mais proximo da média655 Neste modelo
foram removidas as variaveis explicativas "raca/cor"e "local de nascimento". Agora sera
utilizado os 70% dos dados do treino uma Unica vez para ajuste do modelo probit consi-
derando as variaveis listadas no Quadro 5, com excessao das variaveis "raga/cor"e "local
nascimento"e depois, nalmente, 0 modelo sera usado para rotular dados previamentes
nao vistos, isto €, a base de dados teste com 30% complementares dos dados totais. O re-
sultado do ajuste desse modelo , que incluem as estimativas dos parametros, de seus erros
padrdes e p-valores do teste de Wald geral e individual, pode ser observado na Tabela 5.

Tabela 5: Resultados do ajuste do modelo probit escolhido para predizer a
probabilidade de anomalia congénita, usando o método de reamostragem kfold.

Modelo probit*

Caracteristicas da mae e do recém-nascido

Estimativa Erro- p-valor
pontual padrao (Wald)
Prematuridade
Sim 0
Nao -0,104 0,007 <0,001
Sexo
Masculino 0
Feminino -0,091 0,004 <0,001
Tipo de parto
Vaginal 0
Ceséreo 0,116 0,005 <0,001
Escolaridade materna
N&o tem ensino superior 0
Tem ensino superior 0,012 0,006 0,036
Idade da méae
Menor de 18 ou maior de 35 0

De 18 a 35 anos -0,091 0,005 <0,001
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Continuacdo da Tabela 5

Modelo probit*

Caracteristicas da méae e do recém-nascido

Estimativa Erro- p-valor
pontual padrao (Wald)
Tipo de gravidez
Unica 0
Multipla -0,209 0,013 <0,001
N° de consultas de pre-natal
Até 5 consultas 0
6 ou mais consultas 0,016 0,006 0,007
indice de Apgar no 5 ° minuto
Menor que 7 0
Maior ou igual a 7 -0,828 0,011 <0,001
Baixo peso ao nascer
Sim 0
Nao -0,402 0,007 <0,001
Paridade
Nulipara 0
N&o nulipara 0,019 0,004 <0,001
Regido de nascimento <0,001
Centro-Oeste 0
Nordeste 0,053 0,010 <0,001
Norte -0,029 0,012 0,013
Sudeste 0,166 0,009 <0,001
Sul 0,056 0,010 <0,001

*Modelo selecionado usando a®2amostra de treino (menor desvio entre AUC e AUC médio).

Nota: as variaveis Raca/Cor e Local de nascimento foram excluidas do modelo

Na Tabela 5 pode-se observar que todas as variaveis explicativas estdo signi cati-
vamente associadas com a probabilidade do recém-nascido possuir anomalia congénita
(p-valor <0,05).

Os recém-nascidos ndo prematuros S840 menos propensos a possuir anomalia congénita,
comparados com aqueles que nasceram prematuros. Recém-nascidos do sexo feminino
também apresentaram menor propensdo de anomalia congénita comparados aos do sexo
masculino. Ainda com relag&o as caracteristicas do bebé&, observou-se menor propenséao de
anomalia congénita entre os recém-nascidos que apresentaram um indice de apgaf no 5
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minuto maior ou igual a 7 (normal); que nao tiveram baixo peso ao nascer e os nascidos na
regido Norte, comparados com nascidos na regido Centro-Oeste. Ja os bebés nascidos nas
regides Nordeste, Sudeste ou Sul apresentaram maior propensdo de anomalia congénita
do que aqueles nascidos na regido Centro-Oeste.

Quanto as caracteristicas maternas, observou-se que as maes com idade de 18 a 35
anos tiveram menor propensao de ter bebés com anomalia congénita comparadas com as
maes com idade menor de 18 ou maior de 35 anos. Maes com gravidez multipla também
tiveram menor propensédo de ter bebés com anomalia congenita do que as mées com
gravidez unica.

Além disso, observou-se que 0s recém-nascidos que nasceram via parto cesareo sao
mais propensos a possuir anomalia congénita comparados com aqueles que nasceram visa
parto vaginal. Também observou-se maior propensdo de anomalia congénita para bebés
Ihos de maes: ndo-nuliparas (comparativamente as mées nuliparas); que possuem ensino
superior (comparativamente as maes que ndo tem ensino superior) e que realizaram 6 ou
mais consultas de pre-natal (comparados com aquelas que realizaram até 5 consultas de
pre-natal).

Observando os resultados do bootstrap no anexo 2 o modelo probit com valor de AUC
gue mais se aproximou da média foi aquele obtido na amostra treino de nimero 39, isto €,
modelo que removeu as variaveis explicativas raca/cor, local de nascimento e ndmero
de consultas de pre-natal . Foi adotado a mesma metodologia citada anteriormente para o
modelo escolhido pela técnica kfold. O ajuste desse modelo pode ser observado na Tabela
6 e possui interpretacdo analoga ao modelo probit selecionado pelo kfold, tirando o fato
gue a variavel "nimero de consultas de pre-natal“também foi removida.

Tabela 6: Resultados do ajuste do modelo probit escolhido para predizer a
probabilidade de anomalia congénita, usando o método de reamostragem bootstrap.

Modelo probit

Caracteristicas da mae e do recém-nascido -
Estimativa Erro- p-valor

pontual padrao (Wald)

Prematuridade
Sim 0
Nao -0,102 0,007 <0,001
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Continuacdo da Tabela 6
Modelo probit
Caracteristicas da mae e do recém-nascido -
Estimativa Erro- p-valor
pontual padréao (Wald)
Sexo
Masculino 0
Feminino -0,091 0,004 <0,001
Tipo de parto
Vaginal 0
Cesareo 0,118 0,005 <0,001
Escolaridade materna
N&o tem ensino superior 0
Tem ensino superior 0,014 0,006 0,019
Idade da mae
Menor de 18 ou maior de 35 0
De 18 a 35 anos -0,090 0,005 <0,001
Tipo de gravidez
Unica 0
Multipla -0,207 0,013 <0,001
indice de Apgar no 5 ° minuto
Menor que 7 0
Maior ou igual a 7 -0,826 0,011 <0,001
Baixo peso ao nascer
Sim 0
Nao -0,401 0,007 <0,001
Paridade
Nulipara 0
N&o nulipara 0,018 0,004 <0,001
Regido de nascimento <0,001
Centro-Oeste 0
Nordeste 0,052 0,010 <0,001
Norte -0,031 0,012 0,008
Sudeste 0,166 0,009 <0,001
Sul 0,057 0,010 <0,001

*Modelo selecionado usando a 3%amostra de treino (menor desvio entre AUC e AUC médio).

Nota: as variaveis Raca/Cor, Local de Nascimento e N.de consultas de pre natal foram

excluidas do modelo.



3 Resultados e Discusséo 50

Os modelos selecionados via kfold e bootstrap foram aplicados na base de dados teste
para simular como os modelos se comportam com dados previamente ndo observados para
0 seu ajuste. Os resultados podem ser visualizados pelos seguintes gra cos de curva ROC:

Figura 7: Curva ROC e métricas do modelo escolhido pela reamostragem kfold
Fonte: Elaborado pelo Autor (2021)

Figura 8: Curva ROC e métricas do modelo escolhido pela reamostragem bootstrap
Fonte: Elaborado pelo Autor (2021)
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Observando a Figura 7 e a Figura 8 as métricas obtidas para avaliar a capacidade
discriminatéria dos modelos foram bastante parecidas, apesar da remoc¢do de uma varia-
vel explicativa a mais (numero de consultas de pre-natal) pelo modelo selecionado pela
reamostragem bootstrap. Nos modelos probit selecionados com ambas as técnicas de
re-amostragem, observa que cerca de 47% dos recém-nascidos que possuem anomalia con-
génita foram classi cados corretamente, enquanto que cerca de 74% dos recém-nascidos
gue ndo possuem anomalia congénita foram classi cados corretamente.Ja a acuracia (A),
informa uma proporcéo de aproximadamente 74% de recém nascidos classi cados de forma
correta nos modelos probit obtidos por ambas as técnicas de re-amostragem
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4  Conclusbes e consideracdoes nais

Apesar de terem sido aplicadas técnicas de reamostragem diferentes (kfold e boots-
trap), os resultados das métricas que avaliam a capacidade discriminatoria dos modelos
foram parecidas para todos os modelos (logit, probit e complemento log-log) em ambas
as reamostragens, favorecendo sutilmente o modelo probit.

Embora o modelo probit tenha sido o melhor modelo selecionado por ambas as téc-
nicas de reamostragem, as variaveis explicativas selecionadas pelo teste de signi cancia
geral de Wald no ajuste nal foram diferentes, foram removidas as variaveis "raca/cor" e
"local de nascimento" pelo modelo probit ajustado pela técnica de reamostragem k-fold
e para técnica bootstrap, além dessas, também foi removido a variavel explicativa "N. de
consultas de pre natal". Apesar disso, os resultados dos ajustes dos modelos e a simulagéo
com dados previamente ndo observados foram bem parecidas.

Como foi apresentado, o tempo de execucdo das técnicas de reamostragem foi despro-
porcional, a técnica de bootstrap levou mais tempo para ser executada do que a técnica
k-fold. Como os resultados foram parecidos, a técnica k-fold mostrou melhor desempenho
levando em consideracdo o tempo de execucao do algoritmo, o que ja era esperado pelo
estudo de Kohavi (2001), que realizou ajustes de inameros modelos pelas técnicas de kfold
(k=10) e bootstrap e teve em sua conclusdo que a melhor técnica foi o kfold, com 0 mesmo
k adotado por essa monogra a.

Os resultados dos ajustes dos modelos probit nais apresentaram boas taxas de acura-
cia e especi cidade (maiores que 70%), porém apresentaram uma sensibilidade em torno
de 47% o que pode ser considerada baixa.

Os valores dos AUCs obtidos nos ajustes dos modelos sdo um pouco menores que 0,7,
onde o valor 0,7 ja indicaria, segundo Mar6éco (2007), uma capacidade discriminatoria
aceitavel. Uma alternativa para melhorar a capacidade discriminatéria dos modelos seria
incluir mais varidveis explicativas presentes na base de dados da SINASC levando em conta
algum modelo conceitual, porém isso poderia elevar o custo computacional, elevando ainda
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mais o tempo de processamento para ajustes dos modelos. Outra alternativa seria adotar
outros tipos de modelos, como por exemplo modelos estatisticos que sdo conhecidos por ser
ajustar bem a desfechos raros, como por exemplo o modelo log-linear de Poisson usando
o estimador de variancia robusta (COUTINHO; SCAZUFCA; MENEZES, 2008).
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