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Resumo 

A macrossomia fetal é um problema de saúde pública na maioria dos países em 

desenvolvimento e está associada à ocorrência de complicações que podem aumentar o risco 

de morbidade e mortalidade da mãe e do bebê. Usando os dados do Sistema de Informações 

sobre Nascidos Vivos (SINASC), este trabalho teve como objetivo avaliar a associação das 

características maternas e dos recém-nascidos com o desfecho de macrossomia fetal no Estado 

da Bahia, durante o ano de 2020. Ajustando o modelo de regressão log-linear de Poisson (com 

variância robusta), estimou-se a prevalência de macrossomia, a partir de um conjunto de 

características maternas e do recém-nascido. Considerando ou não o método de redução de viés 

de Firth no ajuste do modelo, não se observou diferenças substanciais nas estimativas pontuais 

e intervalares dos parâmetros. Adotando o modelo log-linear de Poisson com o método de 

Firth, verificou-se que a prevalência de macrossomia foi maior entre bebês nascidos de mães 

com idade mais avançada (RP = 1,138; p-valor<0,001), não brancas (RP = 1,152; p-

valor=0,002), que viviam sem companheiro (RP =1,057; p-valor=0,018), e entre bebês pós-

termo (RP= 1,408; p-valor<0,001) e do sexo masculino (RP= 1,675; p-valor<0,001). 

Observou-se ainda menor prevalência de macrossomia entre bebês de mulheres com nenhuma 

gestação anterior (RP = 0,613; p-valor<0,001), com ensino superior completo (RP=0,717; p-

valor<0,001), nascidos por parto vaginal (RP= 0,487; p-valor<0,001) e com apresentação 

pélvica ou transversa (RP = 0,663; p-valor<0,001). A partir destes achados, conclui-se sobre a 

necessidade de desenvolver ações voltadas para a prevenção da macrossomia fetal no Estado 

da Bahia, a fim de reduzir o risco de complicações materno-infantis. Entre estas ações pode-se 

citar maiores investimentos em assistência pré-natal priorizando, de modo geral, mulheres 

grávidas de bebês do sexo masculino, não brancas e com menores níveis socioeconômicos. 

 

Palavras-chave: Modelos Log-Lineares. Razão de Prevalências. Sistema de Informação em 

Saúde. Macrossomia Fetal 
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1 Introdução 
 

 

A macrossomia fetal, de acordo com o Manual Técnico de Gestação de Alto Risco do 

Ministério da Saúde (2012), é o termo médico utilizado para designar recém-nascidos com 

peso igual ou superior a 4000 gramas, independentemente da idade gestacional ao nascimento 

e, durante o pré-natal, deve-se suspeitar desse diagnóstico para os fetos cujo peso estimado seja 

igual ou maior que o percentil 90. Entretanto, outras definições são utilizadas para designar 

macrossomia, como por exemplo um peso maior ou igual a 4500 gramas, e, segundo Fiorelli 

et al. (2007), qualquer recém-nascido com o peso acima do 90º percentil é considerado grande 

para a sua idade gestacional. 

Embora a macrossomia seja relativamente comum, pode trazer consequências 

significativas para a saúde da mãe e do bebê durante a gestação, parto e pós-parto. Os bebês 

macrossômicos têm maior risco de morte intrauterina e de complicações perinatais, tais como 

distocia de ombro, fratura umeral e clavicular, paralisia facial e do plexo braquial, asfixia, 

aspiração de mecônio, hipoglicemia e hiperbilirrubinemia neonatal, cardiomiopatia 

hipertrófica e uso da unidade de terapia intensiva (Amorim et al., 2009). As complicações 

maternas são frequentemente relacionadas à desproporção fetopélvica, e incluem trabalho de 

parto prolongado, parto cesáreo, hemorragia pós-parto, infecção, lacerações de partes moles de 

terceiro e quarto grau, eventos tromboembólicos e acidentes anestésicos (Madi et al., 2006; 

Amorim et al., 2009). 

Além das complicações maternas e neonatais, os bebês macrossômicos também podem 

sofrer efeitos a longo prazo devido ao aumento dos riscos de sequelas neurológicas, obesidade, 

diabetes e câncer, assim como distúrbios do metabolismo de carboidratos e de lipídios 

(Evagelidou et al., 2006; Clausen et al., 2005). 

A detecção pré-natal da macrossomia é um aspecto importante para o manejo clínico 

adequado durante a gestação. No entanto, a probabilidade de detectar macrossomia varia 

amplamente dependendo do método utilizado e do risco gestacional. A detecção pré-natal 

utilizando métodos ultrassonográficos varia de 15% a 79% e de 40% a 52% com predição 

clínica em gestações de baixo risco. Já em gestações complicadas pelo diabetes, essa chance 

diagnóstica atinge cerca de 60%, independentemente do método empregado (Teva et al., 2013). 
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No entanto, a análise do peso do feto a termo tem uma margem de erro elevada e pode resultar 

em um aumento indesejável das indicações de parto cesáreo (Amorim et al., 2009). 

A macrossomia fetal é influenciada por diversas características, dentre as quais se 

destacam a multiparidade, não fumar durante a gestação, idade gestacional prolongada, idade 

materna avançada, sobrepeso materno e paterno, estatura elevada dos pais, etnia, estado civil, 

história de aborto, IMC pré-gestacional elevado, diabetes gestacional e hipertensão arterial 

gestacional. Essas características podem contribuir individualmente ou em conjunto para 

aumentar o risco de macrossomia fetal e suas complicações associadas (Yucra et al., 2022; 

Oliveira et al., 2008). 

A utilização das técnicas de inteligência artificial, extremamente difundida nos últimos 

tempos, possibilita uma abordagem inovadora para fins preditivos em análise de risco.  A 

aprendizagem de máquina tem se destacado na modelagem preditiva do desfecho de interesse, 

pois esses algoritmos têm o potencial de aprimorar significativamente a precisão das previsões, 

ao capturar relações complexas nos dados em questão (Santos et al., 2019). Como ressaltado 

por Brunialti (2015), a aprendizagem de máquina capacita o computador a aprender com os 

dados e criar um modelo que melhor descreva ou represente esses dados sob um determinado 

aspecto, permitindo fazer previsões ou tomar decisões.  

Tendo em vista que a macrossomia fetal é um problema de saúde pública na maioria 

dos países em desenvolvimento e está associado a um aumento no risco de morbidade e 

mortalidade materna e do bebê (Adugna et al., 2020; Kerche et al., 2005), destaca-se a 

importância de identificar os fatores associados à ocorrência da macrossomia, por meio do 

emprego de modelo linear generalizado, implementado através da estratégia de aprendizagem 

de máquina, a fim de fomentar políticas e ações para a sua prevenção. 
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2 Objetivos 
 

 

2.1 Objetivo Geral 

O objetivo geral deste trabalho consiste em avaliar a associação entre as características 

maternas e dos recém-nascidos com o desfecho de macrossomia fetal no Estado da Bahia, 

durante o ano de 2020.  

 

2.2 Objetivos Específicos 

● Analisar as distribuições das características maternas e do recém-nascido; 

● Analisar a distribuição do desfecho de macrossomia segundo as características 

maternas e dos recém-nascidos; 

● Identificar quais são as características maternas e do recém-nascido associadas 

estatisticamente ao desfecho de macrossomia; 

● Ajustar um modelo para predição da prevalência de macrossomia fetal, utilizando 

características da mãe e do recém-nascido; 

● Avaliar a capacidade preditiva do modelo para o desfecho de macrossomia fetal. 
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3 Materiais e Métodos  
 

 

3.1 Sistema de Informações de Nascidos Vivos 

O Sistema de Informações de Nascidos Vivos (SINASC) é um sistema de informações 

do Ministério da Saúde do Brasil que tem como objetivo registrar e armazenar informações 

sobre os nascidos vivos no território nacional. Ele foi criado em 1990, com o objetivo de coletar 

e processar dados demográficos e epidemiológicos sobre o recém-nascido, a mãe, o pré-natal 

e o parto (Oliveira et al., 2015). Assim, o SINASC propicia condições de se identificar 

características do recém-nascido e da mãe, além de permitir comparações e análise temporal 

das informações (Farias et al., 2014). 

Além disso, o SINASC é uma fonte de dados essencial para o planejamento estratégico 

e a gestão eficiente de políticas públicas na área da saúde, permitindo a identificação de áreas 

de atuação prioritárias, bem como a avaliação da efetividade das políticas implementadas 

(Pedraza, 2012). 

As informações registradas no SINASC são baseadas nos dados contidos na Declaração 

de Nascido Vivo (DNV), documento oficial e padronizado para todo o país. A DNV é um 

documento de emissão obrigatória em hospitais e outras instituições de saúde onde ocorrem 

partos. Além disso, os Cartórios do Registro Civil também têm a obrigação de receber 

informações sobre os partos que ocorrem no ambiente domiciliar e emitir a DNV 

correspondente (Pedraza, 2012). 

A presente pesquisa foi realizada utilizando dados coletados da base de dados 

TABWIN/DATASUS no Sistema de Informação de Nascidos Vivos (SISNAC), seguindo os 

passos: datasus.saude.gov.br → Transferência de arquivos (TABWIN) → Fonte: SINASC - 

Sistema de Informação de Nascidos Vivos → Modalidade: Dados → Tipo de Arquivo: DN - 

Declaração de Nascido Vivos 1994 a 2021. Então, foi selecionado o ano e o estado brasileiro 

de interesse, e em seguida marcada a opção “enviar” para efetuar o download dos arquivos. 

 

3.2 Declaração de Nascido Vivo  

A Declaração de Nascidos Vivos (DNV) é um documento emitido “por profissional de 

saúde responsável pelo acompanhamento da gestação, do parto ou do recém-nascido, inscrito 
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no Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saúde (CNES) ou no respectivo Conselho 

Profissional” (art. 3º, § 1º, Lei n.º 12.662, de 5 de junho de 2012). Esse documento é um registro 

oficial do nascimento da criança e contém informações importantes, como o nome da mãe, do 

pai, a data e hora do nascimento, o tipo de parto, o peso ao nascer, entre outras informações 

(Pedraza, 2012). 

É importante destacar que a DNV deve ser preenchida de forma completa e correta, 

pois a falta desse documento pode prejudicar o acesso da criança a direitos como a certidão de 

nascimento, a identidade, a matrícula em escolas, entre outros (Nunes et al., 2010). 

A DNV é um documento padronizado em três vias, numeradas pelo Ministério da Saúde 

e distribuída gratuitamente às secretarias estaduais de saúde, que as fornecem às instituições 

de saúde e cartórios de registro civil (Nunes et al., 2010). A primeira via, branca, é enviada aos 

órgãos regionais das Secretarias Estaduais de Saúde para fins estatísticos. A segunda via, 

amarela, é destinada à família para apresentação ao Cartório no momento do registro civil do 

nascimento. Já a terceira via, rosa, permanece arquivada no prontuário da gestante ou do recém-

nascido (Nunes et al., 2010; Mishima et al., 1999). 

A versão atualmente em uso foi atualizada em 2021 e é composta por 52 variáveis, 

distribuídas em oito blocos (Brasil, 2022): 

 

Bloco I - Recém-Nascido: 

• Nome do Recém-nascido; 

• Data e hora do Nascimento; 

• Sexo do recém-nascido; 

• Raça/Cor do recém-nascido; 

• Peso ao nascer (em gramas); 

• Índice de Apgar; 

• Detecção de alguma anomalia ou defeito congênito. 

 

Bloco II – Local da Ocorrência: 

• Local da Ocorrência: Hospital, outro estabelecimento de Saúde, Domicílio, Aldeia 

Indígena, Outros ou Ignorado; 

• Estabelecimento de ocorrência do parto: nome do estabelecimento de saúde, número do 

Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saúde – CNES;  

• Endereço completo de onde ocorreu o parto (logradouro, n°, CEP, município). 
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Bloco III – Mãe: 

• Nome da mãe; 

• Cartão SUS; 

• Escolaridade; 

• Ocupação Habitual; 

• Data de nascimento da mãe; 

• Idade da mãe; 

• Naturalidade da mãe; 

• Situação conjugal; 

• Raça/Cor da mãe; 

• Residência da mãe. 

 

Bloco IV – Responsável Legal: 

• Nome do responsável; 

• Idade do responsável. 

 

Bloco V - Gestação e Parto: 

• Histórico gestacional; 

• Data da última menstruação (DUM); 

• Número de semanas de gestação, se a DUM for ignorada; 

• Número de consultas de pré-natal; 

• Mês da gestação que iniciou o pré-natal; 

• Tipo de gravidez:  única, dupla, tripla ou mais; 

• Apresentação: cefálica, pélvica ou transversa; 

•  Indução (ou não) do trabalho de parto; 

• Tipo de parto; 

• Cesárea ocorreu ou não antes do trabalho de parto iniciar; 

• Nascimento assistido por: médico, enfermagem ou obstetriz, parteira, 

outro. 

 

Bloco VI – Anomalia Congênita: 

• Descrição de todas as anomalias ou defeitos congênitos se observados. 
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Bloco VII - Identificação do responsável pelo preenchimento: 

• Data do preenchimento; 

• Nome do responsável pelo preenchimento; 

• Função: médico, enfermagem ou obstetriz, parteira, outros; 

• Tipo documento; 

• Número do documento; 

• Órgão emissor. 

 

Bloco VIII – Cartório: 

• Nome do cartório, município, registro, data. 

 

3.3 População de Estudo 

A população de estudo foi composta por todos os recém-nascidos sem anomalia 

congênita, cujo nascimento foi realizado em ambiente hospitalar no Estado da Bahia, da região 

Nordeste, em 2020. No entanto, foram excluídos do presente estudo os recém-nascidos com 

idade gestacional inferior a 37 semanas (bebês pré-termos), com o peso inferior a 500 gramas, 

que não possuíam informações sobre o peso ao nascer e/ou sobre alguma característica de 

estudo, bem como os casos de partos gemelares e de recém-nascidos filhos de mães com idade 

inferior a 15 anos. 

 

3.4 Variáveis de Estudo 

O desfecho de macrossomia foi determinado utilizando-se a variável "peso ao nascer 

(em gramas)” incluída no formulário da DNV, no Bloco I - Recém-Nascido. O desfecho de 

macrossomia (Y) é uma variável binária, isto é, apresenta duas categorias. Na categoria positiva 

(Y=1), indica-se que o recém-nascido é macrossômico, ou seja, apresenta um peso ao nascer 

igual ou superior a 4000 gramas. Já na categoria negativa (Y=0), indica-se que o recém-nascido 

não é macrossômico, ou seja, apresenta um peso ao nascer inferior a 4000 gramas. 

No Quadro 1 estão listadas as variáveis categóricas consideradas no presente estudo, 

que englobam as características sociodemográficas e de saúde tanto da mãe quanto do recém-

nascido. 
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Quadro 1: Características maternas e do recém-nascido. 

Variáveis de estudo Categorias 

Bloco de características sociodemográficas 

Idade da mãe 

15 a 29 anos 

30 a 34 anos 

35 anos ou mais 

Raça/Cor da mãe 
Branca 

Não Branca 

Sexo do recém-nascido 
Masculino 

Feminino 

Escolaridade da mãe  
Não tem ensino superior completo 

Ensino superior completo  

Situação conjugal da mãe 
Com companheiro  

Sem companheiro 

Bloco de características clínicas 

Número de gestações anteriores, 

excetuando as gestações com 

menos de 22 semanas 

Nenhuma 

Uma ou mais 

Número de consultas pré-natal 
6 ou mais consultas pré-natal 

Até 5 consultas pré-natal 

Tipo de parto 
Vaginal 

Cesáreo 

Idade gestacional 
A termo (de 37 a 41 semanas) 

Pós-termo (42 semanas ou mais) 

Tipo de apresentação do recém-

nascido 

Cefálica 

Pélvica ou Transversa 

Macrossomia (desfecho) 
Sim  

Não 

 

3.5 Modelo Linear Generalizado (MLG) 

O Modelo Linear Generalizado (MLG) é uma extensão dos modelos de regressão linear 

que permite lidar com uma ampla variedade de variáveis respostas, incluindo variáveis 

binárias, categóricas, contagens, proporções, entre outras. Desse modo, no MLG é possível 

considerar variáveis respostas com outras distribuições de probabilidade, além da distribuição 

Normal (Dobson e Barnett, 2018).  

O Modelo Linear Generalizado pode ser caracterizado por três componentes, isto é, por 

um conjunto de variáveis aleatórias independentes (componente aleatória), por um preditor 

linear (componente sistemática) e uma função de ligação (Rencher e Schaalje, 2008; Dobson 

e Barnett, 2018). Desse modo, no contexto de adoção de um MLG, temos que: 
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• A componente aleatória é composta por 𝑛 variáveis aleatórias independentes 𝑦1, 𝑦2, ..., 

𝑦𝑛 com valor esperado E(𝑦𝑖) = 𝜇𝑖, cada uma com função de densidade de probabilidade 

(ou função de probabilidade) pertencente à família exponencial. Supondo 𝑦𝑖 uma 

variável aleatória discreta, a sua distribuição pertence à família exponencial se a sua 

função de probabilidade puder ser escrita da seguinte forma:  

 

 𝑃(𝑦𝑖; 𝜃𝑖)  =  𝑒𝑥𝑝{𝑎(𝑦𝑖) ∙ 𝑏(𝜃𝑖)  +  𝑐(𝜃𝑖)  +  𝑑(𝑦𝑖)} (3.1) 

   

onde 𝑎(𝑦𝑖), 𝑏(𝜃𝑖), 𝑐(𝜃𝑖)  e 𝑑(𝑦𝑖) são funções conhecidas. 

 

• A componente sistemática é representada pelo preditor linear 𝒙𝑖
𝑇𝜷 do modelo, definido 

por um conjunto de parâmetros e variáveis explicativas, isto é: 

 

 𝒙𝑖
𝑇𝜷 = 𝛽0 +  𝛽1 ∙  𝑥𝑖1 +  𝛽2 ∙  𝑥𝑖2 … +  𝛽𝑘−1 ∙ 𝑥𝑖𝑘−1 (3.2) 

   

𝑖 =  1, 2, . . . , 𝑛 

 

onde 𝜷 é o vetor, de dimensão 𝑘 × 1, dos parâmetros do modelo e 𝒙𝑖
𝑇 é o vetor de 

variáveis explicativas (covariáveis ou variáveis do tipo dummy para os níveis das 

variáveis qualitativas), de dimensão 1 × 𝑘, referente a i-ésima unidade da amostra. 

 

• A função de ligação 𝑔(𝜇𝑖), por sua vez, é uma função de ligação monótona e 

diferenciável que descreve a relação entre a média da variável resposta E(𝑦𝑖) = 𝜇𝑖   e o 

preditor linear 𝒙𝑖
𝑇𝜷 do modelo: 

 

 𝑔(𝜇𝑖) = 𝒙𝑖
𝑇𝜷 (3.3) 

 

𝑖 =  1, 2, … , 𝑛 

 

3.6 Modelo de regressão log-linear de Poisson (com 

variância robusta) 

O modelo log-linear de Poisson é um MLG usualmente utilizado para analisar dados de 

contagem (inteiros positivos), onde a variável de resposta é assumida ter distribuição de 

Poisson (Faraway, 2006).  
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Embora o modelo de regressão de Poisson seja apropriado para analisar variáveis de 

contagem (desfecho raro), quando os indivíduos são seguidos ao longo de um período de tempo 

variável, vem sendo frequentemente adotado como alternativa para modelar respostas binárias, 

a fim de obter diretamente estimativas de razão de prevalência (RP) em estudos transversais, 

ou de razão de riscos em estudos longitudinais (Barros e Hirakata, 2003; Coutinho et al., 2008). 

Ao ajustar o modelo log-linear de Poisson usando dados de estudos transversais, considera-se 

que o tempo de seguimento é constante. Adicionalmente, uma suposição usada na regressão de 

Poisson é de que a média e a variância do desfecho são iguais (Dobson e Barnett, 2018). 

Quando o modelo de regressão de Poisson é aplicado a desfechos binários (ou 

binomiais) para estimar razões de prevalência em estudos transversais, os erros-padrão das 

medidas de associação são superestimados, gerando ainda valores elevados para os p-valores 

dos testes de significância de Wald e para os intervalos de confiança (Coutinho et al., 2008; 

Cummings, 2009). Esta superestimação pode ser resolvida através do ajuste do modelo log-

linear de Poisson com estimação de variância robusta, isto é, usando o estimador de variância 

robusta, conhecido, por exemplo, como estimador Huber-White ou estimador sanduíche 

(Cummings, 2009; Zou, 2004). Com este estimador é possível relaxar a suposição de que os 

dados seguem uma distribuição de Poisson e, desta forma, obter erros-padrão, p-valores e 

intervalos de confiança corretos para os parâmetros de interesse (Cummings, 2009).   

Além do modelo de regressão de log-linear de Poisson (com variância robusta), cabe 

mencionar que existem outros MLGs alternativos para a estimação direta de RP, entre as quais 

pode-se destacar o modelo de regressão log-binomial. Ambos os modelos produzem 

estimativas corretas de RP e são reportados como melhores alternativas para a análise de 

desfechos binários em estudos transversais, comparativamente ao modelo logístico binário 

(Barros e Hirakata, 2003). Bhaskar e Ponnuraja (2021), concluíram que o modelo de Poisson 

com variância robusta e o modelo log-binomial são os mais adequados para a modelagem de 

desfechos binários também em estudos clínicos. Apesar do modelo de regressão log-binomial 

produzir estimativas não viciadas para as medidas de associação, pode ocorrer problema de 

falta de convergência no processo de estimação dos coeficientes, isto é, o modelo não consegue 

encontrar uma solução e, portanto, as medidas de associação não podem ser calculadas 

(Coutinho et al., 2008).  

O modelo de regressão log-linear de Poisson com variância robusta, adotado no 

presente trabalho, foi ajustado utilizando o comando glm do Programa R, mas com o uso dos 

pacotes “sandwich” (Zeileis et al., 2020) e “lmtest” (Zeileis e Hothorn, 2002) para a inferência 

robusta. 
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3.6.1 Especificação do modelo 

 

O modelo log-linear de Poisson é um MLG, onde a distribuição de probabilidade da 

variável resposta 𝑦𝑖 é a distribuição de Poisson. A função de ligação 𝑔(𝜇𝑖) é a função 

logarítmica (Faraway, 2006). A função de probabilidade da variável aleatória de Poisson é dada 

por: 

 

 
𝑃(𝑦𝑖; 𝜇𝑖)  =  

𝑒−𝜇𝑖 ∙ 𝜇𝑖
𝑦𝑖

𝑦𝑖!
  ;   𝑦𝑖 = 0,1, 2, … ;  𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

 
(3.4) 

 

A função de probabilidade da variável aleatória de Poisson pode ser expressa na forma 

da família exponencial. 

 

  𝑃(𝑦𝑖; 𝜇𝑖)  = exp{𝑦𝑖 ∙ 𝑙𝑛𝜇𝑖 − 𝜇𝑖 −  ln (𝑦𝑖!)} (3.5) 

 

onde: 𝑎(𝑦𝑖) = 𝑦𝑖,   𝑏(𝜇𝑖) =  𝑙𝑛𝜇𝑖 ,    𝑐(𝜇𝑖) =  − 𝜇𝑖 ,    𝑑(𝑦𝑖) =  − ln (𝑦𝑖!) 

 

Quanto a especificação do modelo, pode-se representar o modelo log-linear de Poisson 

pela seguinte equação:  

 

 ln(𝜇𝑖) =  𝒙𝑖
𝑇𝜷   

𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

Ou alternativamente,  

 𝜇𝑖 =  𝑒𝑥𝑝{𝒙𝑖
𝑇𝜷}   (3.6) 

 

 

onde: 

𝑙𝑛(𝜇𝑖) é o logaritmo neperiano da média da variável resposta 𝑦𝑖 referente a i-ésima unidade. 

𝜇𝑖 = E(𝑦𝑖)  é a média da variável resposta  𝑦𝑖 referente a i-ésima unidade. 

𝒙𝑖
𝑇 é o vetor de variáveis explicativas, de dimensão 1 × 𝑘, referente a i-ésima unidade. 

𝜷 é o vetor de parâmetros desconhecidos do modelo de dimensão 𝑘 x 1. 
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3.6.2 Método de máxima verossimilhança  

 

O método da máxima verossimilhança (MV) é amplamente utilizado para obter 

estimativas pontuais e intervalares dos parâmetros em modelos lineares generalizados (Dobson 

e Barnett, 2018). Considerando que as observações amostrais são independentes e 

identicamente distribuídas, a estimação por MV busca encontrar os valores dos parâmetros que 

maximizam a função de verossimilhança da amostra. Em outras palavras, procura-se 

determinar os valores dos parâmetros que tornam a observação dos dados mais verossímil 

(Powers e Xie, 1999). 

Seja 𝑦1, 𝑦2 , … , 𝑦𝑛 uma amostra aleatória de observações independentes das varáveis 

aleatórias 𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑛, todas com distribuição de Poisson com parâmetro 𝜇𝑖. A função de 

probabilidade de 𝑌𝑖 pode ser expressa por:  

 

 
𝑃(𝑦𝑖; 𝜇𝑖)  =  

𝑒−𝜇𝑖 ∙ 𝜇𝑖
𝑦𝑖

𝑦𝑖!
  ;   𝑦𝑖 = 1, 2, … ;  𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

 
(3.7) 

 

A função de verossimilhança da amostra é dada por: 

 

 
𝐿(𝜷, 𝒚) =  ∏ 𝑃(𝑦𝑖; 𝜇𝑖)  

𝑛

𝑖=1

=  ∏
𝑒−𝜇𝑖 ∙ 𝜇𝑖

𝑦𝑖

𝑦𝑖!

𝑛

𝑖=1

 

 

(3.8) 

 

Para encontrar o conjunto de valores dos parâmetros que maximizam a função de 

verossimilhança, 𝐿(𝜷, 𝒚), é mais conveniente maximizar o logaritmo da função 

verossimilhança, ln(𝐿(𝜷, 𝒚)). Como o logaritmo é uma transformação estritamente 

monotônica, os valores que maximizam 𝐿(𝜷, 𝒚) também maximizarão o ln(𝐿(𝜷, 𝒚)), o qual 

pode ser expresso por: 

 

ln (𝐿(𝜷, 𝒚)) = 𝑙n (∏ 𝑃(𝑦𝑖; 𝜇𝑖)

𝑛

𝑖=1

)  = 𝑙n (∏
𝑒−𝜇𝑖 ∙ 𝜇𝑖

𝑦𝑖

𝑦𝑖!

𝑛

𝑖=1

) 

=  ∑ (−𝜇𝑖 +  𝑦𝑖  ∙ ln(𝜇𝑖) − ln (𝑦𝑖!)) 𝑛
𝑖=1   

 

Substituindo 𝜇𝑖 por 𝑒𝒙𝑖
𝑇𝜷,  obtém-se: 
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ln (𝐿(𝜷, 𝒚)) =  ∑ (− 𝑒𝒙𝑖
𝑇𝜷 + 𝑦𝑖  ∙ 𝒙𝑖

𝑇𝜷 − ln (𝑦𝑖!) )

𝑛

𝑖=1

 

 

Para maximizar a log-verossimilhança  ln (𝐿(𝜷, 𝒚)), basta derivá-la em relação a 𝜷, 

obtendo a função escore 𝑼(𝜷). Ao igualar 𝑼(𝜷) a 0, obtém-se um sistema de equações: 

 

 
𝑼(𝜷) =

𝜕

𝜕𝜷
ln (𝐿(𝜷, 𝒚)) =  ∑ 𝒙𝑖

𝑇(𝑦𝑖 − 𝑒𝒙𝑖
𝑇𝜷)

𝑛

𝑖=1

= 𝟎  

 

(3.9) 

 

A solução do sistema de equações é obtida por meio de métodos numéricos iterativos, 

como o método Escore de Fisher (Dobson e Barnett, 2018). Esta solução é o estimador 𝜷̂𝑀𝑉 de 

máxima verossimilhança do vetor 𝜷. Desse modo, 𝜷̂𝑀𝑉 é um vetor de dimensão k x 1, que 

contêm os estimadores dos parâmetros do modelo log-linear de Poisson. 

 

𝜷̂𝑀𝑉 = [𝛽̂0, 𝛽̂1, … , 𝛽̂𝑘−1] 

 

Para grandes amostras, a distribuição do estimador de máxima verossimilhança 𝜷̂𝑀𝑉  

se aproxima assintoticamente de uma distribuição normal multivariada (Powers e Xie, 1999), 

com média 𝐸(𝜷̂𝑀𝑉 ) = 𝜷 e matriz estimada de variância e covariância dos estimadores dos 

parâmetros, dada por: 

 

𝑉𝐴𝑅̂(𝜷̂𝑀𝑉 ) = 𝐈̂−1(𝜷̂𝑀𝑉 ) 

 

sendo 𝐈̂(𝜷̂𝑀𝑉 ) =  
𝜕2

𝜕𝜷  𝜕𝜷𝑻 ln (𝐿(𝜷, 𝒚)), uma matriz simétrica de dimensão k x k. 

 

 

3.6.3 Método de máxima verossimilhança penalizada 

 

Como descrito na seção 3.6.2, o método de MV é o método usual para a estimação dos 

parâmetros de modelos lineares generalizados (Kosmidis  et al., 2020); inclusive do modelo 

log-linear de Poisson adotado neste estudo. Todavia, quando as classes do desfecho são 
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desbalanceadas (desfecho raro), as estimativas usuais de MV são viciadas (Firth, 1993; 

Kosmidis e Firth, 2021; Rahman e Sultana, 2017).   

Segundo Firth (1993), o vício das estimativas de MV pode ser reduzido por meio da 

modificação da função escore 𝑼(𝜷) definida na equação (3.9). Para tanto, para a estimação dos 

parâmetros do modelo adiciona-se um termo de penalização na função de verossimilhança, 

conhecido como a priori de Jeffreys (Kosmidis e Firth, 2021). Neste caso, os parâmetros do 

modelo são estimados por máxima verossimilhança penalizada (MVP), usando o método de 

redução de viés de Firth, cuja função de verossimilhança penalizada é dada por: 

 

𝐿∗(𝜷, 𝒚) = 𝐿(𝜷, 𝒚) ∙ |𝐈(𝜷)|
1

2, 

 

onde 𝐿(𝜷, 𝒚) é a função de verossimilhança definida na equação (3.8) e |𝐈(𝜷)|
𝟏

𝟐 é o termo de 

penalização da função de verossimilhança conhecido como a priori de Jeffreys, e onde |𝐈(𝜷)| =

det[𝐈(𝜷)] é o determinante da matriz de informação de Fisher.  

O logaritmo da função de verossimilhança penalizada, por sua vez, é determinado do 

seguinte modo (Firth, 1993; Joshi et al., 2022): 

 

 
ln 𝐿∗(𝜷, 𝒚) = ln 𝐿(𝜷, 𝒚) +

1

2
∙ ln|𝐈(𝜷)| (3.10) 

 

A partir da equação (3.10), obtém-se a função de escore modificada (Firth,1993), 

denotada por 𝑼∗(𝜷), como mostrado a seguir: 

 

𝑼∗(𝜷) =
𝜕

𝜕𝜷
ln 𝐿∗(𝜷, 𝒚) = 𝑼(𝜷) +

1

2
∙ 𝑡𝑟𝑎ç𝑜 [𝐈−𝟏(𝜷) ∙ (

𝜕 

𝜕𝜷
𝐈(𝜷))]  

 

Fazendo 𝑼∗(𝜷) = 𝟎, obtêm-se um sistema de equações, cuja solução é obtida pelo 

método iterativo de Escore de Fisher. Partindo de estimativas iniciais  𝜷̂(𝟎) para os parâmetros 

do modelo, as estimativas são atualizadas em cada iteração até que as diferenças entre as 

estimativas de uma iteração e a seguinte sejam desprezíveis. Na r-ésima iteração, as estimativas 

de MVP são calculadas do seguinte modo: 

 

𝜷̂(𝑟+1) = 𝜷̂(𝑟) + [𝐈(𝜷̂(𝑟))]
−𝟏

∙ 𝑼∗(𝜷̂(𝑟)) 
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No presente trabalho, todas as análises estatísticas foram desenvolvidas usando o 

programa R (R Core Team, 2022). O modelo de regressão log-linear de Poisson (com variância 

robusta), usando o método de redução de viés de Firth, foi ajustado com o comando glm 

especificando o método "brglmFit" e o tipo "MPL_Jeffreys", após a instalação do pacote 

“brglm2” (Kosmidis, 2023). O pacote brglm2, por ser mais geral que o pacote brglm 

(Kosmidis, 2021), possibilita a estimação e inferência para diferentes tipos de modelos lineares 

generalizados empregando diferentes métodos de redução de viés, inclusive o método de Firth, 

que utiliza a priori de Jeffreys.  

 

3.6.4 Razão de prevalência 

 

A razão de prevalência (RP) é uma medida de associação utilizada em estudos de corte 

transversal para avaliar a relação entre variáveis explicativas e um desfecho binário. Ela 

possibilita determinar se a variável de exposição está associada a maior ou menor prevalência 

do desfecho (Coutinho et.al, 2008). 

No contexto do modelo de regressão log-linear de Poisson, pode-se obter a prevalência 

(𝑝𝑖) do evento de interesse (Y = 1) para a i-ésima unidade da amostra, aplicando o exponencial 

do preditor linear. 

 

 𝑝𝑖 =  𝑒𝒙𝑖
𝑇𝜷 ;   𝑖 = 1, 2, … , 𝑛   

 

A razão de prevalência (RP) indica a prevalência do evento de interesse em um grupo, 

em comparação com outro grupo de referência, quando a variável explicativa é categórica. 

Considerando 𝑥𝑖𝑗 como uma variável explicativa binária, a razão de prevalência pode ser 

matematicamente calculada pela divisão entre a prevalência do evento de interesse entre os 

expostos (𝑥𝑖𝑗  = 1) e a referida prevalência entre os não expostos (𝑥𝑖𝑗  = 0, sendo 𝑥𝑖𝑗  = 0 a 

categoria de referência). Portanto, pode-se expressar a razão de prevalência da seguinte 

maneira: 

 

𝑅𝑃𝑗 =  
𝑝𝑖(𝑥𝑖𝑗 = 1)

𝑝𝑖(𝑥𝑖𝑗 = 0)
 

𝑅𝑃𝑗 =  
𝑒𝛽0+𝛽1 ∙ 𝑥𝑖1+⋯+ 𝛽𝑗(1)+⋯+ 𝛽𝑘−1 ∙ 𝑥𝑖,𝑘−1

𝑒𝛽0+𝛽1 ∙ 𝑥𝑖1+⋯+ 𝛽𝑗(0)+⋯+ 𝛽𝑘−1 ∙ 𝑥𝑖,𝑘−1
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𝑅𝑃𝑗 =  
𝑒

𝛽𝑗(1)

𝑒
 𝛽𝑗(0)  =   𝑒𝛽𝑗(1)−𝛽𝑗(0)  =  𝑒  𝛽𝑗 

 

Do exposto, a razão de prevalência estimada é dada por: 

 

𝑅𝑃̂𝑗 =  𝑒  𝛽̂𝑗 

 

Se 𝛽̂𝑗  >  0, isso implica que 𝑅𝑃̂𝑗  >  1, indicando que a prevalência do evento de 

interesse na categoria j é (𝑅𝑃𝑗  −  1)  ∙  100%  maior do que a prevalência do evento de 

interesse na categoria de referência. Por outro lado, se 𝛽̂𝑗  <  0, então 𝑅𝑃̂𝑗  <  1, isso sugere 

que a prevalência do evento de interesse na categoria j é |(𝑅𝑃𝑗  −  1) | ∙  100%  menor do que 

na categoria de referência. E no caso de 𝛽̂𝑗  =  0 e, consequentemente, 𝑅𝑃̂𝑗  =  1, as 

prevalências do evento de interesse nas duas categorias da variável 𝑥𝑗 são iguais. 

 

3.6.5 Testes de significância dos parâmetros 

 

O teste de significância dos parâmetros é um procedimento de inferência estatística 

utilizado para avaliar se os coeficientes em um modelo de regressão são estatisticamente 

diferentes de zero. Esses coeficientes representam os efeitos das variáveis explicativas sobre o 

desfecho em estudo. 

 

3.6.6 Teste de Wald significância individual  

 

O teste de Wald de significância individual é utilizado para avaliar a significância dos 

parâmetros do modelo, considerando um determinado nível de significância 100 ∙ 𝛼%. Esse 

teste estatístico permite determinar a significância de cada parâmetro do modelo, isto é, avalia 

se o efeito de cada nível da variável explicativa sobre o desfecho em estudo é estatisticamente 

diferente de zero ou não. 

 

• Hipóteses: 

 

{
𝐻0 ∶  𝛽𝑗 = 0

𝐻1 ∶  𝛽𝑗 ≠ 0
   



20 
 

 

onde, 𝛽𝑗 é o efeito do j-ésimo nível da variável explicativa. 

 

• Estatística teste: 

 

Sob a hipótese nula (𝐻0 ∶ 𝛽𝑗 = 0), a estatística de teste é dada por: 

 

𝑍 =  
𝛽̂𝑗

√𝑉𝐴𝑅̂(𝛽̂𝑗)

 ~ 𝑁(0,1) 

 

onde, 𝛽̂𝑗 é o estimador de MV do parâmetro 𝛽𝑗 e 𝑉𝐴𝑅̂(𝛽̂𝑗) é o estimador da variância de 𝛽̂𝑗. 

 

• Região Crítica: 

𝑅𝐶 =  {𝑧 ∈ ℝ | |𝑧| >  𝑧
1− 

𝛼
2

} 

 

onde, 𝑧1− 
𝛼

2
  é o valor crítico da distribuição normal padrão no percentil (1 −  

𝛼

2
).  

 

• Tomada de decisão: 

 

  A um nível de significância de 100 ∙ 𝛼%, rejeita-se a hipótese nula (𝐻0) quando o valor 

observado (𝑧𝑜𝑏𝑠) da estatística de teste 𝑍 pertence a região crítica (RC); nesse caso, conclui-se 

que o j-ésimo nível da variável explicativa é estatisticamente diferente de zero. Por outro lado, 

se o valor observado (𝑧𝑜𝑏𝑠) não estiver na RC, não há evidências para rejeitar 𝐻0 ao nível de 

significância de 100 ∙ 𝛼%, o que indica que o j-ésimo nível da variável explicativa não é 

estatisticamente diferente de zero. 

 O p-valor do teste de Wald pode ser utilizado também como critério para tomar decisões 

estatísticas. No caso do teste de Wald de significância individual, rejeita-se a hipótese nula 

(𝐻0) se o p-valor, calculado como 2 ∙  𝑃(𝑍 >  |𝑧𝑜𝑏𝑠|), for menor ou igual ao nível de 

significância 𝛼. Por outro lado, caso o p-valor > 𝛼, não há evidências suficientes para rejeitar 

𝐻0 ao nível de significância de 100 ∙ 𝛼%.  
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3.6.7 Teste de Wald de significância geral  

 

O teste de significância geral de Wald é uma abordagem mais ampla que permite testar 

se múltiplos parâmetros são estatisticamente iguais a zero, considerando o nível de 

significância de 100 ∙ 𝛼%. Esse teste é especialmente útil para avaliar se os efeitos de variáveis 

categóricas com mais de dois níveis são estatisticamente significativos ou não (Powers e Xie, 

1999). 

Seja 𝜷𝑟 um subvetor de dimensão 𝑟 × 1, do vetor de parâmetros 𝜷. Para testar se 𝜷𝑟 é 

significativamente diferente de zero, pode-se utilizar as seguintes etapas: 

 

• Hipóteses: 

 

{
𝐻0 ∶  𝜷𝑟 = 0
𝐻1 ∶  𝜷𝑟 ≠ 0

   

 

• Estatística teste: 

 

Sob a hipótese nula (𝐻0 ∶ 𝜷𝑟 = 0), a estatística de teste é dada por: 

 

𝑊 =  𝜷̂𝒓
𝑻 𝑽𝒅

−𝟏𝜷̂𝒓  ~ 𝜒𝒓
𝟐  

 

onde, 𝑊 é a estatística de Wald que segue uma distribuição Qui-quadrada 𝜒2 com 𝑟 graus de 

liberdades, sendo que 𝑟 é a dimensão de 𝜷𝑟, e 𝑽𝒅 =  𝑽𝑨𝑹̂(𝜷̂𝒓) uma submatriz da matriz de 

variância-covariância estimada de 𝜷̂. 

 

•   Região Crítica: 

 

𝑅𝐶 =  {𝑤 ∈ ℝ | 𝑤 >  𝜒1−𝛼;𝑟
𝟐 } 

 

onde, 𝜒1−𝛼;𝑟
𝟐   é o valor crítico da distribuição Qui-quadrado 𝜒𝑟

𝟐 no percentil (1 − 𝛼). 
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• Tomada de decisão: 

 

 Ao nível de significância de 100 ∙ 𝛼%, rejeita-se a hipótese nula (𝐻0) quando o valor 

observado (𝑤𝑜𝑏𝑠) pertence a região crítica (RC); nesse caso conclui-se que 𝜷𝑟 é 

estatisticamente diferente de zero. Por outro lado, se o valor observado (𝑤𝑜𝑏𝑠) não estiver na 

RC, não há evidências para rejeitar 𝐻0 ao nível de significância de 100 ∙ 𝛼%, o que indica que 

𝜷𝑟 não é estatisticamente diferente de zero. 

 No caso do teste de Wald de significância geral, rejeita-se a hipótese nula (𝐻0) se o p-

valor, calculado como 2 ∙  𝑃(𝑊 >  |𝑤𝑜𝑏𝑠|), for menor ou igual ao nível de significância 𝛼. 

Por outro lado, caso o p-valor > 𝛼, não há evidências estatísticas suficientes para rejeitar 𝐻0 ao 

nível de significância de 100 ∙ 𝛼%.  

Os p-valores do teste de Wald são fornecidos nas saídas de softwares estatísticos.  

 

3.6.8 Medidas de qualidade do ajuste de modelos 

 

3.6.8.1 Matriz de confusão (Confusion Matrix) 

 

A matriz de confusão é uma ferramenta utilizada para avaliar a capacidade preditiva do 

modelo. Tem a função de organizar os resultados preditivos do modelo em uma tabela que 

contabiliza as classificações corretas e incorretas em relação aos rótulos reais dos dados 

(Quadro 2).  

A partir do modelo log-linear de Poisson ajustado, pode-se calcular as probabilidades 

estimadas de sucesso para cada um dos 𝑛 elementos da amostra. Definindo um ponto de corte 

𝛿, tal que 0 ≤  𝛿 ≤ 1, o elemento da amostra pode ser classificado como “sucesso” (𝑌̂𝑖 = 1) 

se a probabilidade estimada 𝑝̂𝑖 for maior que o ponto de corte 𝛿 (𝑝̂𝑖  >  𝛿). Caso contrário, se 

a probabilidade estimada for menor ou igual ao ponto de corte (𝑝̂𝑖  ≤  𝛿), então o elemento 

amostral é classificado como “fracasso” (𝑌̂𝑖 = 0). 
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Quadro 2: Classificação dos elementos segundo as categorias observadas e preditas da 

variável resposta Y. 

Categoria 

Observadas 

Categorias Preditas 
Total 

Sucesso (𝑌̂𝑖 = 1) Fracasso (𝑌̂𝑖 = 0) 

Sucesso 

(𝑌𝑖 = 1) 

VP 

(Verdadeiro Positivo) 

FN 

(Falso Negativo) 
VP + FN 

Fracasso 

(𝑌𝑖 = 0) 

FP 

(Falso Positivo) 

VN 

(Verdadeiro Negativo) 
FP + VN 

Total VP + FP FN + VN 𝑛 = VP + FP + FN + VN 

 

A partir da matriz de confusão, é possível avaliar a qualidade do ajuste do modelo de 

classificação, permitindo a análise de métricas como acurácia, sensibilidade, especificidade, 

entre outras. 

 

3.6.8.2 Acurácia 

 

A acurácia é uma métrica que mede a taxa de acertos do modelo, representando a 

proporção das classificações feitas corretamente pelo modelo em relação ao total de elementos 

(tamanho da amostra).  

 

𝐴 = 𝑃(𝑌̂ = 0, 𝑌 = 0) + 𝑃(𝑌̂ = 1, 𝑌 = 1) =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

VP +  FP +  FN +  VN
 

 

3.6.8.3 Sensibilidade 

 

A sensibilidade (ou taxa de verdadeiros positivos), é uma métrica que avalia a 

capacidade do modelo em prever corretamente os elementos que possuem a característica de 

interesse. Ela mede a proporção de elementos corretamente classificados como possuindo a 

característica, em relação ao total de elementos que realmente possuem a característica de 

interesse (𝑌 = 1). 

 

𝑆 = 𝑃(𝑌̂ = 1| 𝑌 = 1) =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
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3.6.8.4 Especificidade  

 

A especificidade (ou taxa de verdadeiros negativos) é uma métrica que avalia a 

capacidade do modelo em prever corretamente os elementos que não possuem a característica 

de interesse. Ela mede a proporção de elementos corretamente classificados como não 

possuindo a característica, em relação ao total de elementos que de fato não possuem a 

característica de interesse ( 𝑌 = 0). 

 

𝐸 =  𝑃(𝑌̂ = 0| 𝑌 = 0) =  
𝑉𝑁

𝐹𝑃 + 𝑉𝑁
  

 

3.6.8.5 Curva ROC 

 

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma representação gráfica 

utilizada para avaliar e comparar o desempenho de modelos, mostrando a relação entre a taxa 

de verdadeiros positivos (sensibilidade) e a taxa de falsos positivos (1 - especificidade) para 

diferentes pontos de corte (Polo et al., 2020). 

A construção da Curva ROC envolve variar o limiar de classificação e calcular a 

sensibilidade e a especificidade correspondentes para cada ponto de corte, onde cada ponto na 

curva representa um equilíbrio entre a sensibilidade e a especificidade. A curva ROC pode ser 

utilizada para auxiliar na identificação do melhor ponto de corte (Polo et al., 2020).  

A partir da Curva ROC, outra forma de avaliar o desempenho de um modelo é 

utilizando a métrica AUC (Area Under Curve), que é a área sob a curva ROC. A AUC é uma 

medida que representa a performance global do modelo, permitindo avaliar o seu poder 

discriminatório. A área varia no intervalo de 0 e 1, e quanto maior a AUC, melhor o 

desempenho do modelo em distinguir entre as classes do desfecho. Segundo Dinov (2018), um 

valor de AUC maior ou igual a 0,7 já é indicativo de que o modelo tem um desempenho 

aceitável/razoável. 
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Figura 1: Esboço da curva ROC 

 

3.7 Aprendizado de Máquinas 

Aprendizado de Máquina (Machine Learning) é uma área da Inteligência Artificial (IA) 

cujo objetivo principal é desenvolver técnicas computacionais para o aprendizado, permitindo 

a construção de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automática (Monard e 

Baranaukas, 2003). No Aprendizado de Máquina Supervisionado, um algoritmo de 

aprendizado é alimentado com um conjunto de dados de treinamento, no qual os objetos estão 

associados a rótulos conhecidos, onde cada caso é descrito por vetores de valores de atributos 

e um rótulo de classe (Von Luxburg e Schölkopf, 2008). O objetivo do algoritmo de 

aprendizado é determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda não rotulados. Esse 

problema é chamado de classificação, para rótulos de classe discretos/categóricos, ou 

regressão, quando se trata de valores contínuos (Monard e Baranaukas, 2003; Lee e Monard, 

2003). Já no aprendizado de máquinas não-supervisionado os dados de treinamento consistem 

apenas em vetores de valores de atributos, não havendo rótulo de classe. Nesse caso, a ênfase 

está em descobrir padrões ou estruturas nos dados sem ter uma resposta específica pré-definida 

(Von Luxburg e Schölkopf, 2008; Monard e Baranaukas, 2003). 

No presente estudo, como o objetivo é prever os valores de uma variável resposta 

(output) binária, que representa uma característica qualitativa observada, a partir de um 

conjunto de variáveis explicativas (inputs), utilizou-se o modelo supervisionado. Através dos 

dados de treinamento, nos quais têm-se informações tanto sobre os valores da variável de saída 

quanto sobre os valores das variáveis de entrada para as unidades amostrais, busca-se construir 

um modelo de previsão capaz de predizer o valor da variável resposta (output) para um novo 

conjunto de unidades não observadas. 
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3.8 Validação-Cruzada (Cross-Validation) 

A validação cruzada é uma abordagem estatística para validar métodos de previsão, 

modelos de classificação e técnicas de agrupamento. Ela avalia a confiabilidade e estabilidade 

dos resultados das análises estatísticas correspondentes (por exemplo, previsões, 

classificações, prognósticos) com base em conjuntos de dados independentes. Para prever 

tendências, associações, agrupamentos e classificações, um modelo geralmente é treinado em 

um conjunto de dados (dados de treinamento) e posteriormente testado com base em um novo 

conjunto de dados (dados de teste ou validação) (Dinov, 2018). 

Para selecionar o melhor modelo e avaliar sua capacidade preditiva em novos dados, é 

comum realizar uma divisão aleatória do conjunto de dados em duas ou três partes. De acordo 

com Dinov (2018) e Hastie et al. (2009), em situações com dados abundantes, a abordagem 

recomendada é dividir o conjunto de dados em três partes: treinamento, validação e teste.  

O conjunto de treinamento é usado para ajustar os modelos, o conjunto de validação é 

utilizado para estimar o erro de previsão e selecionar o melhor modelo, enquanto o conjunto 

de teste é utilizado para avaliar o erro de generalização do modelo final escolhido. Essa divisão 

pode seguir uma proporção de 50% para treinamento, 25% para validação e 25% para teste, 

mas outras proporções podem ser escolhidas a critério do pesquisador, que deve levar em conta 

complexidade dos modelos ajustados (Hastie et al., 2009). Por outro lado, em algumas 

situações, a abordagem de duas partes também pode ser adotada, com um conjunto para 

treinamento e outro para teste. Nessa abordagem, o conjunto de treinamento é usado para 

ajustar o modelo, e o conjunto de teste é utilizado para a seleção do melhor modelo com base 

nos erros estimados de previsão, onde o modelo com os menores erros é escolhido. Essa divisão 

pode seguir, por exemplo, a proporção de 80% para treinamento e 20% para teste (Figura 2). 

Para fazer a divisão aleatória da amostra em treino e teste utilizou-se a função 

createDataPartition do pacote Caret do programa R (Kuhn, 2008). 
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Figura 2: Representação da separação do conjunto de dados 

Fonte: Adaptado do autor FERREIRA (2018)  

 

3.8.1 Método de reamostragem k-fold  

 

O método de k-fold é uma técnica de validação cruzada que envolve a divisão da base 

de dados em k partes iguais, gerando assim novas amostras (Figura 3). Esse processo é repetido 

k vezes, em cada iteração, uma das partes é utilizada como amostra de treino, enquanto as 

outras k-1 partes são utilizadas como amostras de validação (Hastie et al., 2009). Para avaliar 

o erro de predição, é calculada a média de todos os erros nas diferentes repetições das amostras 

de validação. 

 

Figura 3:Representação do método de k-fold 

Fonte: Adaptado do autor Alaoui (2018) 
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Quanto maior o valor escolhido para k, menor será o viés do modelo, porém a variância 

será maior. Isso resulta em uma estimativa mais precisa entre os valores observados e os 

previstos, mas com uma maior variabilidade. Por outro lado, ao usar um valor pequeno de k, o 

viés será maior e a variância será menor. Isso leva a estimativas menos precisas para a variável 

resposta, porém com uma menor variabilidade (Kohavi, 1995).  

Cabe salientar que no presente estudo, para prever o desfecho de interesse, usando 

abordagem de aprendizado de máquina supervisionado (modelo log-linear de Poisson), a base 

de dados foi inicialmente dividida, de modo aleatório, em duas partes distintas. Uma parte foi 

dedicada ao ajuste de modelos (amostra treino) e a outra parte foi destinada para avaliar a 

performance do modelo (amostra teste). No conjunto de treinamento, representando 80% da 

amostra completa, foram aplicadas rotinas de validação cruzada k-fold, considerando k = 10, 

uma escolha baseada no estudo de Kohavi (2001). Isso levou à divisão deste conjunto de 

treinamento original em 10 partes (folds) mutuamente exclusivas de tamanhos iguais, em que 

9/10 dessas partes foram empregadas para ajustar o modelo (treinamento), e os 1/10 restantes 

foram destinados à validação do modelo, o que resultou na criação da curva ROC. De acordo 

com Santos (2019), a área sob a Curva ROC (AUC) é uma métrica útil para a comparação das 

performances de modelos com diferentes preditores. Portanto, o modelo com maior valor 

médio de AUC é selecionado como tendo melhor capacidade preditiva. 

A princípio, foram ajustados três modelos log-linear de Poisson, com diferentes blocos 

de preditores, objetivando determinar qual tipo de variável (bloco ou dimensão) proporcionaria 

um ajuste mais apropriado aos dados observados. O primeiro modelo é o modelo com o bloco 

sociodemográfico e clínico, isto é, que incorpora todas as variáveis de estudo. O segundo 

modelo, por sua vez, inclui o bloco de características clínicas, como idade gestacional, tipo de 

parto, número de consultas pré-natais, número de gestações anteriores e o tipo de apresentação 

do recém-nascido. O terceiro modelo é o que inclui apenas o bloco de variáveis 

sociodemográficas, tais como idade, escolaridade, situação conjugal e raça da mãe e o sexo do 

recém-nascido. 

Após a seleção do melhor modelo (isto é, do melhor bloco de variáveis), através do 

processo de validação cruzada 10-fold, o modelo log-linear de Poisson (com variância robusta), 

foi ajustado utilizando a amostra de treinamento original. O modelo com as variáveis 

selecionadas foi então aplicado na amostra teste para avaliar a sua capacidade preditiva.  

Por fim, o modelo log-linear de Poisson (com variância robusta), com o mesmo bloco 

selecionado de variáveis explicativas, foi ajustado na amostra de treinamento original usando 

o método de redução de viés de Firth, a fim de levar em consideração a baixa prevalência do 

desfecho (desbalanceamento dos dados). 
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4 Análise dos Resultados 
 

A amostra total referente a população de estudo no banco do SINASC foi de 157.498 

recém-nascidos. Após a exclusão de dados faltantes (missings), a amostra ficou composta por 

141.515 recém-nascidos, dos quais 132.699 (93,8%) não apresentam macrossomia, enquanto 

apenas 8.816 (6,2%) apresentam essa condição clínica. Como no Estado da Bahia, a 

prevalência de macrossomia é baixa (desfecho raro), os dados são considerados 

desbalanceados.  

A Figura 4 apresenta a distribuição percentual de recém-nascidos na amostra completa 

segundo a presença ou não de macrossomia.  

 

 

Figura 4: Distribuição percentual de recém-nascidos na amostra completa segundo a 

presença ou não de macrossomia. 

A Tabela 1 apresenta a distribuição percentual dos recém-nascidos com ou sem 

macrossomia segundo as variáveis de estudo. 

Ao analisar a Tabela 1, pode-se afirmar que população de estudo há predominância de 

recém-nascidos a termo, nascidos por parto vaginal, do sexo masculino e com apresentação 

cefálica. Além disso, a maioria dos recém-nascidos é proveniente de mães com as idades de 15 

a 29 anos, de raça não branca, com educação até o ensino superior incompleto, vivendo sem 

companheiros, com uma ou mais gestações anteriores e que fizeram seis ou mais consultas pré-

natais. 
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Ao comparar o percentual de macrossomia entre os grupos definidos por cada variável 

de estudo, é evidente que a macrossomia é mais predominante entre os recém-nascidos que são 

pós-termos (8,9%), do sexo masculino (7,8%), com apresentação cefálica (6,3%) e que 

nasceram de parto vaginal (8,4%). A ocorrência de macrossomia também foi mais frequente 

em mães com idade superior a 35 anos (7,5%), de raça não branca (6,3%), com educação até o 

ensino superior incompleto (6,4%), com uma ou mais gestações anteriores (7,2%) e entre as 

mães que realizaram seis ou mais consultas pré-natais (6,2%). 

 

Tabela 1: Distribuição dos recém-nascidos na amostra completa por presença ou não de 

macrossomia, segundo as características da mãe e do recém-nascido. Bahia, 2020. 

Características da mãe e do recém-

nascido 

Percentual de 

recém-nascidos 

(n = 141.515) 

Macrossomia 

Não 

(n = 132.699) 

Sim 

(n = 8.816) 

Idade da mãe    

15 a 29 anos 58,3% 94,6% 5,4% 

30 a 34 anos 21,2% 92,8% 7,1% 

35 anos ou mais 20,6% 92,5% 7,5% 

Raça/Cor da mãe    

Branca 7,8% 94,7% 5,3% 

Não Branca 92,2% 93,7% 6,3% 

Idade gestacional    

A termo 96,4% 93,9% 6,1% 

Pós-termo 3,6% 91,2% 8,9% 

Escolaridade materna    

Até ensino superior incompleto 88,6% 93,6% 6,4% 

Ensino superior completo 11,4% 94,8% 5,2% 

Situação conjugal da mãe    

Com companheiro 44,2% 93,7% 6,3% 

Sem companheiro 55,8% 93,8% 6,2% 

Número de gestações anteriores    

Uma ou mais 62,4 % 92,7% 7,2% 

Nenhuma 37,6% 95,6% 4,4% 

Número de consultas pré-natal    

6 ou mais consultas 99,1% 93,8% 6,2% 

Até 5 consultas 0,9% 94,2% 5,8% 
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Tabela 1 (continuação) 

Características da mãe e do recém-

nascido 

Percentual de 

recém-nascidos 

(n = 141.515) 

Macrossomia 

Não 

(n = 132.699) 

Sim 

(n = 8.816) 

Tipo de Parto    

Vaginal 52,7% 91,6% 8,4% 

Cesáreo 47,3% 95,7% 4,3% 

Sexo do recém-nascido    

Masculino 51,0% 92,2% 7,8% 

Feminino 49,0% 95,4% 4,6% 

Tipo de apresentação do recém-nascido 
   

Cefálico 97,2% 93,7% 6,3% 

Pélvico ou Transversa 2,8% 94,6% 5,4% 

 

Primeiramente, a amostra completa foi dividida aleatoriamente em dois conjuntos de 

dados, respeitando a proporção de 80% para treinamento (n=113.215) e 20% para teste 

(n=28.300). 

A Figura 5 mostra a distribuição percentual de recém-nascidos, segundo a presença ou 

não de macrossomia, após a divisão em amostra treino e amostra teste.  

 

 

Figura 5: Distribuição percentual de recém-nascidos na amostra treino e na amostra teste, 

segundo a presença ou não de macrossomia. 
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 Para o conjunto de treinamento foi aplicado, o método de validação cruzada 10-fold, 

ou seja, a amostra de treinamento foi dividida em k=10 partes (folds) mutuamente exclusivas 

de tamanhos iguais. Nove dessas partes (9/10) foram utilizadas nos ajustes dos modelos log-

linear de Poisson (treino), considerando três diferentes blocos de variáveis 

(“clínico+sociodemográfico”, “clínico” e “sociodemográfico”). A parte restante (1/10), por sua 

vez, foi utilizada para a validação dos modelos, utilizando como métrica a área sob curva ROC 

(AUC). A Tabela 2 fornece os valores de AUC, obtidos para os modelos ajustados 

considerando os três diferentes blocos de variáveis mencionados, usando o método de 

validação cruzada k-fold. 

 

Tabela 2: Valores de AUC dos ajustes dos modelos log-linear de Poisson, com três diferentes 

blocos de variáveis, para predição do desfecho de macrossomia, usando o método de 

reamostragem 10-fold.  

Iteração          

(10-folds)          

Bloco 1: 

Clínico + Sociodemográfico 

Bloco 2: 

Clínico 

Bloco 3: 

Sociodemográfico 

AUC AUC AUC 

1 0,654 0,609 0,612 

2 0,652 0,619 0,605 

3 0,656 0,629 0,590 

4 0,688 0,650 0,611 

5 0,665 0,641 0,590 

6 0,646 0,600 0,608 

7 0,647 0,610 0,602 

8 0,656 0,621 0,597 

9 0,673 0,647 0,589 

10 0,649 0,602 0,604 

 

A partir dos diferentes valores de AUC (Tabela 2) obtidos com base na amostra de 

validação, definida através do método de validação cruzada 10-fold, foram calculadas a média, 

o desvio-padrão e o coeficiente de variação (Tabela 3).  

Desse modo, conforme evidenciado na Tabela 3, os três modelos geraram valores de 

AUC com baixo grau de variabilidade, com coeficientes de variação inferiores a 3%. No 

entanto, o modelo que inclui conjuntamente as características clínicas e sociodemográficas se 

destaca ao apresentar um AUC médio ligeiramente superior, em comparação aos modelos com 

apenas o bloco de variáveis clínicas ou apenas o bloco sociodemográfico. Isso sugere que, ao 

utilizar validação cruzada 10-fold, o modelo considerando o bloco “clínico + 

sociodemográfico” teve melhor desempenho relativo na amostra de validação, tornando a sua 

escolha preferencial. 
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Tabela 3: Média, desvio-padrão e coeficiente de variação dos valores de AUC calculados na 

amostra de validação, para os modelos log-linear de Poisson ajustados com os três diferentes 

blocos de variáveis. 

Modelos log-linear de Poisson 
Amostra de validação  

Média de AUC Desvio-padrão de AUC CV de AUC 

Bloco 1: Clínico+Demográfico  0,658 0,013 2,0% 

Bloco 2: Clínico 0,623 0,018 2,9% 

Bloco 3: Sociodemográfico 0,601 0,009 1,5% 

 

Após a seleção do melhor modelo (bloco 1), a partir da validação cruzada 10-fold, o 

modelo log-linear de Poisson (com variância robusta), foi ajustado utilizando a totalidade da 

amostra de treinamento. Na Tabela 4, são fornecidos os resultados do ajuste do modelo 

completo com todas as variáveis clínicas e sociodemográficas, bem como os resultados do 

modelo com os preditores selecionados. Entre estes resultados estão as razões de prevalência 

(RP), seus intervalos de 95% de confiança e os p-valores do teste de Wald.  

 

Tabela 4: Resultados do ajuste do modelo log-linear de Poisson (com variância robusta) para 

a predição do desfecho de macrossomia.  

Características da mãe e do 

recém-nascido 

Modelo completo 
Modelo com as  

variáveis selecionadas 

   RP IC 95% 
p-valor 

(Wald) 
    RP IC 95% 

p-valor 

(Wald) 

Idade da mãe 
  <0,001   <0,001 

15 a 29 anos 1 - - 1 - - 

30 a 34 anos 1,124 [1,061;1,192] <0,001 1,124 [1,061;1,192] <0,001 

35 anos ou mais 1,145 [1,078;1,216] <0,001 1,145 [1,078;1,216] <0,001 

Raça/Cor da mãe 
      

Branca 1 -  1 - - 

Não Branca 1,216 [1,105;1,337] <0,001 1,216 [1,105;1,337] <0,001 

Idade gestacional 
      

A termo 1 - - 1 - - 

Pós-termo 1,451 [1,311;1,607] <0,001 1,452 [1,311;1,608] <0,001 

Escolaridade da mãe 
      

Até ensino superior incompleto 1 - - 1 - - 

Ensino superior completo 0,695 [0,639;0,757] <0,001 0,696 [0,639;0,757] <0,001 
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Tabela 4 (continuação) 

Características da mãe e 

do recém-nascido 

Modelo completo 
Modelo com as  

variáveis selecionadas 

RP IC 95% 
p-valor 

(Wald) 
RP IC 95% 

p-valor 

(Wald) 

Situação Conjugal 
      

Com companheiro 1 - - 1 - - 

Sem companheiro 1,070 [1,021;1,121] 0,005 1,069 [1,020;1,121] 0,005 

Nº de gestações anteriores 
      

Uma ou mais 1 - - 1 - - 

Nenhuma 0,614 [0,582;0,648] <0,001 0,614 [0,582;0,648] <0,001 

Nº de consultas pré-natais 
      

Até 5 consultas 1  -    

6 ou mais consultas 0,932  0,586    

Tipo de Parto 
      

Cesáreo 1 - - 1 - - 

Vaginal 0,494 [0,471;0,519] <0,001 0,494 [0,471;0,519] <0,001 

Sexo do recém-nascido 
      

Feminino 1 -  1 - - 

Masculino 1, 713 [1,633;1,796] <0,001 1,712 [1,633;1,796] <0,001 

Tipo de apresentação 
      

Cefálico 1 - - 1 - - 

Pélvico ou Transversa 0,680 [0,586,790] <0,001 0,680 [0,586;0,790] <0,001 

 

No modelo completo, apenas o número de consultas de acompanhamento pré-natal não 

apresentou uma associação estatisticamente significativa com o desfecho de macrossomia (p-

valor = 0,586). Após a sua remoção, todas as variáveis restantes mantiveram uma associação 

estatisticamente significativa com o desfecho, a um nível de significância de 5% (Tabela 4).  

Em relação às características maternas a prevalência de macrossomia em bebês 

nascidos de mães com idade de 30 a 34 anos foi 12,4% maior em comparação a nascidos de 

mães com 15 a 29 anos de idade (RP = 1,124; p-valor<0,001). E para bebês filhos de mães na 
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faixa etária de 35 anos ou mais, observou-se uma prevalência de macrossomia 14,5% superior 

a bebês com mães na faixa etária de 15 a 29 anos (RP = 1,145; p-valor<0,001). 

Quanto à raça/cor, a prevalência de macrossomia em recém-nascidos de mulheres não 

brancas foi 21,6% maior do que em bebês de mães brancas (RP = 1,216; p-valor<0,001). Com 

relação à situação conjugal, observou-se uma prevalência de macrossomia 6,9% maior para 

filhos de mulheres que vivem sem companheiro (RP =1,069; p-valor=0,005).   

No que se refere à paridade, filhos de mulheres com nenhuma gestação anterior 

apresentaram uma prevalência de macrossomia 38,6% menor do que os nascidos de mulheres 

que já tiveram uma ou mais gestações anteriores (RP = 0,614; p-valor<0,001). 

Já no tocante à escolaridade materna, quando se consideram recém-nascidos de mães 

com ensino superior completo, a prevalência de macrossomia foi 30,4% menor em comparação 

com recém-nascidos de mães que não completaram o ensino superior (RP=0,696; p-

valor<0,001). 

Com relação às características do recém-nascido, observou-se que bebês nascidos pós-

termo apresentaram prevalência de macrossomia 45,2% maior do que os bebês nascidos a 

termo (RP= 1,452; p-valor<0,001). Além disso, a prevalência de macrossomia entre bebês do 

sexo masculino foi 71,2% maior do que entre bebês do sexo feminino (RP= 1,712; p-

valor<0,001). 

No que tange ao tipo de parto, os bebês que nasceram de parto vaginal apresentaram 

uma prevalência de macrossomia 50,6% menor do que os nascidos de parto cesáreo (RP= 

0,494; p-valor<0,001). Quanto ao tipo de apresentação do bebê, observou-se que quando a 

apresentação é pélvica (sentado) ou transversa (atravessado) a prevalência de macrossomia foi 

32,0% menor do que a dos bebês com apresentação cefálica (RP = 0,680; p-valor<0,001). 

O modelo log-linear de Poisson (com variância robusta), selecionado e ajustado na 

amostra de treinamento, foi avaliado usando os dados da amostra teste (Tabela 5). 

 

Tabela 5: Métricas de avaliação do modelo log-linear de Poisson (com variância robusta) 

usando os dados da amostra teste. 

Métricas* de avaliação do modelo 

com as variáveis selecionadas 

Amostra Teste 

 

Acurácia 53,6% 

Sensibilidade 68,4% 

Especificidade 52,6% 

AUC 0,648 

*Utilizando o ponto de corte ótimo (𝛿 =  0,0575). 
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Figura 6: Curva ROC, AUC e o ponto de corte ótimo para o modelo log-linear de Poisson 

ajustado por MV.  

 

O desempenho do modelo final revelou medidas de sensibilidade e especificidade 

razoáveis, na faixa de 50% a 80%.  Apesar disto, mesmo utilizando o ponto de corte ótimo para 

a probabilidade preditiva, visando reduzir o impacto do desbalanceamento dos dados no 

desempenho do modelo, a acurácia do modelo foi de 53,6%, indicando que um pouco mais da 

metade dos bebês foi corretamente classificado pelo modelo selecionado. Além disso, a área 

sob a curva ROC (AUC=0,648), não atingiu o mínimo desejado de 0,70 para considerar o 

modelo como tendo um desempenho preditivo satisfatório.  

Na tentativa de mitigar o viés das estimativas de máxima verossimilhança (MV) dos 

coeficientes em função do desfecho de macrossomia ser raro, optou-se por treinar o mesmo 

modelo log-linear de Poisson (variância robusta), utilizando o método de redução de viés de 

Firth. Este modelo foi então ajustado por máxima verossimilhança penalizada (MVP), com o 

método de Firth, e os principais resultados são apresentados na Tabela 6. Cabe destacar que a 

estimativas de MVP dos coeficientes do modelo não apresentaram diferenças substânciais das 

estimativas usuais de MV. Pode-se notar ainda que os p-valores do teste de Wald também não 

apresentaram diferenças substanciais. 
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Tabela 6: Resultados do ajuste do modelo log-linear de Poisson (com variância robusta), 

utilizando o método de redução de viés de Firth, para a predição do desfecho de macrossomia. 

Características da mãe e 

do recém-nascido 

Modelo completo 
Modelo com as  

variáveis selecionadas 

RP IC 95% 
p-valor 

(Wald) 
RP IC 95% 

p-valor 

(Wald) 

Idade da mãe 
  <0,001   <0,001 

15 a 29 anos 1 - - 1 - - 

30 a 34 anos 1,115 [1,053;1,181] <0,001 1,116 [1,054;1,183] <0,001 

35 anos ou mais 1,137 [1,072;1,207] <0,001 1,138 [1,073;1,208] <0,001 

Raça/Cor da mãe 
      

Branca 1 -  1 - - 

Não Branca 1,152 [1,052;1,261] 0,002 1,152 [1,152;1,261] 0,002 

Idade gestacional 
      

A termo 1 - - 1 - - 

Pós-termo 1,406 [1,270;1,556] <0,001 1,408 [1,272;1,559] <0,001 

Escolaridade da mãe 
      

Ensino superior incompleto 1 - - 1 - - 

Ensino superior completo 0,715 [0,658;0,777] <0,001 0,717 [0,660;0,779] <0,001 

Situação conjugal       

Com companheiro 1 - - 1 - - 

Sem companheiro 1,059 [1,011;1,111] 0,016 1,057 [1,009;1,107] 0,018 

Nº de gestações anteriores       

Uma ou mais 1 - - 1 - - 

Nenhuma 0,616 [0,584;0,649] <0,001 0,613 [0,581;0,646] <0,001 

Nº de consultas pré-natais       

Até 5 consultas 1 - -    

6 consultas ou mais 0,882 [0,687;1,132] 0,324    
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Tabela 6 (continuação) 

Características da mãe e 

do recém-nascido 

Modelo completo 
Modelo com as  

variáveis selecionadas 

   RP IC 95% 
p-valor 

(Wald) 
    RP IC 95% 

p-valor 

(Wald) 

Tipo de parto 
      

Cesáreo 1 - - 1 - - 

Vaginal 0,487 [0,464;0,511] <0,001 0,487 [0,464;0,511] <0,001 

Sexo do recém-nascido       

Feminino 1 - - 1 - - 

Masculino 1,675 [1,599;1,755] <0,001 1,675 [1,599;1,755] <0,001 

Tipo de apresentação 
      

Cefálico 1 - - 1 - - 

Pélvico ou Transversa 0,663 [0,572;0,769] <0,001 0,663 [0,572;0,769] <0,001 

 

No modelo completo, utilizando o método de redução de viés de Firth, assim como no 

modelo completo ajustado por MV, apenas o número de consultas de acompanhamento pré-

natal não apresentou uma associação estatisticamente significativa com o desfecho de 

macrossomia (p-valor=0,324). Após a sua remoção, todas as variáveis restantes mantiveram 

uma associação estatisticamente significativa com a prevalência de macrossomia, a um nível 

de significância de 5% (Tabela 6).  

A prevalência de macrossomia em bebês nascidos de mães com idade de 30 a 34 anos 

foi 11,6% maior em comparação aos nascidos de mães com 15 a 29 anos (RP = 1,116; p-

valor<0,001). Para os bebês filhos de mães na faixa etária de 35 anos ou mais, observa-se uma 

prevalência de macrossomia 13,8% superior, comparativamente aos nascidos de mães com 

idade de 15 a 29 anos (RP = 1,138; p-valor<0,001). 

A prevalência de macrossomia nos recém-nascidos de mulheres não brancas foi 15,2% 

maior do que nos recém-nascidos de mulheres brancas (RP = 1,152; p-valor=0,002). Quanto à 

situação conjugal, observou-se que a prevalência de macrossomia foi 5,7% maior para recém-

nascidos de mães que vivem sem companheiro (RP =1,057; p-valor=0,018).   

Os bebês filhos de mulheres com nenhuma gestação anterior apresentaram prevalência 

de macrossomia 38,7% menor em comparação aos filhos de mulheres que tiveram uma ou mais 

gestações anteriores (RP = 0,613; p-valor<0,001).  
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Nos recém-nascidos de mães com ensino superior completo, a prevalência de 

macrossomia foi 28,3% menor em comparação aos recém-nascidos de mães que não 

completaram o ensino superior (RP=0,717; p-valor<0,001). 

Com relação às características dos recém-nascidos, observou-se que entre os bebês pós-

termo a prevalência de macrossomia foi 40,8% maior do que os bebês a termo (RP= 1,408; p-

valor<0,001). Além disso, a prevalência de macrossomia entre bebês do sexo masculino foi 

67,5% maior do que entre bebês do sexo feminino (RP= 1,675; p-valor<0,001). 

No que tange ao tipo de parto, os bebês que nasceram de parto vaginal apresentaram 

prevalência de macrossomia 51,3% menor do que aqueles nascidos de parto cesáreo (RP= 

0,487; p-valor<0,001). Quanto a apresentação do bebê é pélvica (sentado) ou transversa 

(atravessado) a prevalência de macrossomia foi 33,7% menor comparativamente a 

apresentação cefálica (RP = 0,663; p-valor<0,001). 

O modelo log-linear de Poisson (com variância robusta), utilizando o método de Firth, 

selecionado e ajustado na amostra de treinamento, foi avaliado usando os dados da amostra 

teste por meio das métricas disponibilizadas na Tabela 7. 

 

Tabela 7: Métricas de avaliação do modelo log-linear de Poisson (com variância robusta), 

utilizando o método de Firth, a partir da amostra teste. 

Métricas* de avaliação do modelo 

com as variáveis selecionadas 

Amostra Teste 

 

Acurácia 49,1% 

Sensibilidade 75,4% 

Especificidade 47,4% 

AUC 0,662 

                                 *Utilizando o ponto de corte ótimo (𝛿 =  0,0513). 
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Figura 7: Curva ROC, AUC e ponto de corte ótimo para o modelo log-linear de Poisson 

ajustado por MVP, utilizando método de Firth.  

 

O modelo log-linear de Poisson utilizando o método de Firth apresentou uma 

sensibilidade de 75,4%, indicando que 75,4% dos recém-nascidos com macrossomia foram 

classificados corretamente por este modelo como sendo macrossômicos. Esta sensibilidade foi 

superior ao do modelo ajustado por MV, mas os valores de especificidade e acurácia foram 

ligeiramente menores. Além disso, observou-se apenas um pequeno aumento na AUC ao 

adotar o método de Firth, mas não atingiu o limiar desejado de 0,7 necessário para classificar 

este modelo como tendo um desempenho satisfatório.  
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5 Discussão e Conclusão 
 

No presente trabalho buscou-se avaliar a associação entre a macrossomia fetal e um 

conjunto de características das mães e dos recém-nascidos no Estado da Bahia, localizada na 

região Nordeste do Brasil, no ano de 2020.  

A macrossomia pode ser definida como um recém-nascido com peso ao nascer acima 

de 4500 gramas, e neste caso a prevalência varia de 1,3 a 1,5% em países desenvolvidos, 

enquanto a definição de macrossomia baseada num peso maior ou igual a 4000 gramas 

apresenta segundo Campbel (2014) uma prevalência em torno de 7%. Há críticas quanto ao 

uso do limite de 4500 g, pois o risco de distocia de ombro já é alto para bebês com pesos ao 

nascer de 4000 e 4250 g mesmo para partos não complicados por diabetes materna (Campbel, 

2014; Nesbitt et al., 1998). No presente estudo, o desfecho de macrossomia foi construído 

usando o peso ao nascer igual ou maior que 4000 gramas, independentemente da idade 

gestacional, como adotado em outros estudos (Adugna et al., 2020; Madi et al., 2006; Ruiz-

Canchucaja e Cano-Cardenas, 2022). Baseada nesta definição, a prevalência de macrossomia 

na amostra estudada foi de 6,2%. No estudo conduzido por Amorim et al. (2009) também em 

formato de corte transversal, envolvendo 551 mulheres internadas no Instituto de Saúde Elpídio 

de Almeida (ISEA), em Campina Grande (Paraíba-Brasil), em 2007, foi observada uma 

prevalência de macrossomia de 5,4%. Carvalhaes et al. (2013) também realizaram um estudo 

em formato de corte transversal, em um município do interior paulista, com 212 mulheres 

atendidas em unidades básicas de saúde em dias de atendimento pré-natal no período de maio 

de 2009 a dezembro de 2010, e obtiveram uma prevalência de macrossomia de 5,1%.  

Usando o modelo log-linear de Poisson com ou sem o método de Firth, observou-se 

uma maior prevalência de macrossomia entre os recém-nascidos pós-termo, do sexo masculino, 

filhos de mães com idade avançada (35 anos ou mais anos de idade), de raça/cor não branca, 

sem ensino superior completo, vivendo sem companheiro e que haviam experimentado uma 

ou mais gestações anteriores. Também se observou uma maior prevalência de macrossomia 

entre bebês que nasceram por parto cesáreo e que estavam na apresentação cefálica. 

A gravidez em idade materna avançada (35 anos ou mais) é um fator de risco para 

desfechos maternos e perinatais adversos (Glick, 2021). Segundo Blomberg et al.(2014) para 

o grupo de mulheres com idade avançada, há maior risco de lacerações perineais, pré-

eclâmpsia, descolamento prematuro da placenta, hemorragia pós-parto e resultados neonatais 

desfavoráveis. A associação entre a maior faixa etária da mãe e a presença de macrossomia 

fetal também foi observada por Oliveira et al. (2008), Madi et al. (2006), Fiorelli e Zugaib 
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(2007), e Ruiz-Canchucaj e Cano-Cardenas (2022). Uma explicação apontada para esta 

associação é que a gestação em idade avançada acarreta uma alteração no metabolismo da mãe, 

que por sua vez, geraria um maior crescimento do feto. Embora a idade avançada seja 

considerada um fator de risco associado à macrossomia fetal, vale ressaltar que há estudos, que 

não encontraram associação significativa entre idade materna e macrossomia (Amorim et al., 

2009; Kerche et al., 2005). 

Chung et al.(2022), usando análise de regressão logística multivariada, verificaram que 

filhos tanto de mães quanto de pais com mais de 12 anos de estudo apresentaram menores 

chances de macrossomia. Na presente análise foi considerada apenas a escolaridade materna, 

indicando no mesmo sentido que o nível educacional mais elevado (ensino superior completo) 

está associado a uma menor ocorrência (prevalência) de macrossomia. 

Assim como em Madi et al. (2006), foi observada uma associação significativa entre a 

maior paridade (número de partos anteriores) e a macrossomia. Adugna et al. (2020), ao 

realizarem um estudo transversal de base institucional, usando uma amostra de 491 mães e seus 

recém-nascidos, também constataram que o sexo masculino foi um dos fatores 

significativamente associados com uma maior ocorrência de macrossomia. O sexo masculino 

e a maior paridade também tiveram associação significativa com este desfecho no estudo de 

Cunha et al., (2017), baseando-se nos dados do peso ao nascer de 6121 crianças menores de 

cinco anos investigadas na Pesquisa Demográfica e de Saúde da Família (ENDES) de 2013. 

No entanto, ainda há carência de explicação clínica para essa associação, tanto para bebês do 

sexo masculino, quanto para filhos de mulheres multíparas. De acordo com Oliveira et al. 

(2008), apesar dessas duas características serem não modificáveis, sugere-se que mulheres a 

partir da segunda gestação ou grávidas de bebês do sexo masculino devam atentar para outros 

fatores controláveis que podem influenciar na ocorrência de macrossomia (Oliveira et al., 

2008). 

No presente estudo, identificou-se associação estatisticamente significativa das 

variáveis raça/cor e situação conjugal com o desfecho de macrossomia. Esta constatação difere 

dos resultados obtidos por Oliveira et al. (2008) e Kac e Velásquez-Meléndez (2005), cujas 

pesquisas foram conduzidas em uma unidade de rede básica de saúde no município do Rio de 

Janeiro, no período de junho de 2005 a abril de 2007, e no próprio município do Rio de Janeiro, 

no período de maio de 1999 a abril de 2001, respectivamente. Nestes estudos anteriores, não 

foi observada associação significativa entre a raça/cor e a situação conjugal da mãe e o 

desfecho macrossomia. 

Outra característica investigada neste estudo e que também se revelou associada de 

forma significativa à macrossomia foi parto cesáreo (Fiorelli e Zugaib, 2007; Cunha et al., 
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2017). Entretanto, Fiorelli e Zugaib (2007) demostraram que as frequências de intercorrências 

materno-fetais não diferiram entre os partos cesáreo e vaginal em fetos macrossômicos. Do 

exposto, estes autores ressaltam que a gestação não complicada com indícios de macrossomia 

não é uma indicação de primeira cesárea ou indução do trabalho de parto. 

A maior prevalência de macrossomia associada ao pós-datismo também foi observada 

em outros estudos como o de Ávila et al. (2013) e Fiorelli e Zugaib (2007).  

Para fetos com apresentação transversa ou pélvica em estágio final da gestação, há um 

maior risco no momento do parto (Brasil, 2013), e estes tipos de apresentação se mostraram 

associados à uma maior prevalência de prematuridade (idade gestacional < 37 semanas)  no 

estudo de Souza (2021); e entre bebês prematuros há maior prevalência de baixo peso ao nascer 

(peso < 2500g) como constatado por Santos (2021), o que pode explicar o sentido da associação 

encontrada entre a posição fetal transversa ou pélvica e a menor prevalência de macrossomia 

(peso ≥ 4000 g).  

Com relação a potencialidade deste estudo, destaca-se o uso do modelo log-linear de 

Poisson com variância robusta. Este modelo é comumente empregado em estudos de natureza 

transversal, quando a variável resposta é binária. Nesse contexto, é atribuído um valor unitário 

ao tempo de seguimento de cada observação, para a obtenção de razão de prevalência de 

macrossomia, ao invés de razão de chance de macrossomia (odds ratio – OR), onde esta última 

medida é comumentemente calculada em modelos de regressão logística (Coutinho et al., 

2008). Como ressaltado por Barros e Hirakata (2003), utilizar o modelo log-linear de Poisson 

sem o ajuste de variância robusta para análise de dados transversais resulta em consideráveis 

erros nas estimativas de intervalo. Por outro lado, ao empregá-lo com a correção de variância 

robusta, o modelo log-linear de Poisson fornece estimativas pontuais e intervalares corretas, e 

vale destacar que a vantagem de se adotar a razão de prevalência como medida de associação 

reside na sua maior interpretabilidade e no maior interesse nesta medida por pesquisadores da 

área da saúde que trabalham com dados de estudos transversais. Coutinho et al. (2008) 

demonstraram que, se interpretados como estimativas de Razão de Prevalência (RP), os Odds 

Ratios (OR) tenderiam a superestimar as associações para desfechos com prevalência baixa, 

intermediária e alta em 13%, quase 100% e quatro vezes mais, respectivamente. Além disso, 

embora o modelo log-linear de Poisson (com variância robusta) seja considerado adequado 

para estimar a razão de prevalência (Coutinho et al., 2008; Barros e Hirakata, 2003), foi 

ajustado ainda o modelo log-linear de Poisson (com variância robusta) por máxima 

verossimilhança penalizada (MVP), com o uso do método de Firth, já que para desfechos raros, 

as estimativas usuais de máxima verossimilhança dos parâmetros dos modelos são viciadas 

(Gosho et al., 2023; King e Zeng, 2001). Apesar disso, vale destacar que não foram observadas 
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diferenças substanciais entre as estimativas pontuais dos modelos ajustados por MV e por 

MVP.  

Outra potencialidade deste estudo foi a incorporação de métodos de aprendizado de 

máquinas. Conforme ressaltado por Moreira et al. (2020), a aplicação de técnicas de 

aprendizado de máquinas em artigos voltados à área da saúde tem crescido notavelmente 

(Zacharaki et al., 2009; David e Arun, 2020; Burns et al., 2011), trazendo consigo benefícios 

na otimização dos processos e na potencial redução de custos de tratamentos, posto que é 

possível desenvolver um conjunto de ferramentas de alerta e gerenciamento de riscos, que vão 

desde a predição de possíveis surtos de epidemias à geração de resultados de forma ágil. A 

base de dados, num primeiro momento, foi dividida aleatoriamente em duas partes (treino e 

teste), e aplicado o método de validação cruzada k-fold na amostra de treino, sendo o uso de 

k=10 (divisão aleatória dos dados em dez subconjuntos aleatórios chamados folds) uma prática 

comum, como ressaltado por Dinov (2018), visando avaliar o melhor bloco de variáveis para 

a predição do desfecho de macrossomia. Como mencionado por Efron e Tibshirani (1994), esta 

divisão é importante, pois ao utilizar a mesma amostra para ajustar o modelo e avaliar seu 

desempenho na predição de resultados, há uma tendência de otimismo no erro de predição do 

modelo, ou seja, uma propensão a subestimar o verdadeiro erro de predição. 

Este estudo apresenta algumas limitações, uma vez que sua análise é restrita aos dados 

contidos no banco de dados do Sistema de Informações sobre Nascidos Vivos (SINASC). A 

confiabilidade está intrinsecamente ligada à precisão e abrangência do preenchimento do 

formulário de Declaração de Nascidos Vivos (DNV). Com o SINASC, por ter caráter 

transversal, não é possível estabelecer uma relação causal entre a macrossomia e as 

características maternas e do recém-nascido. Outra limitação se refere a não inclusão de outras 

informações importantes para predição da macrossomia, por não fazerem parte do escopo da 

fonte utilizada como diabetes materno, diabetes gestacional, ganho de peso materno durante a 

gravidez, obesidade pré-gestacional, índice de massa corporal (IMC) materno prévio à 

gravidez, tabagismo, histórico de macrossomia, aborto prévio, hipertensão arterial, nível 

glicêmico e intensidade da atividade física. A inclusão de algumas destas variáveis, entre elas 

diabetes materno, poderia ter melhorado a capacidade preditiva do modelo, fazendo com o 

valor da AUC alcançasse o patamar mínimo desejável de 0,7.  

A partir destes achados, conclui-se sobre a necessidade de desenvolver ações voltadas 

para a prevenção da macrossomia fetal no Estado da Bahia, a fim reduzir o risco de 

complicações materno-infantis. Entre estas ações pode-se citar maiores investimentos em 

assistência pré-natal, recomendações nutricionais e de práticas de atividade física priorizando, 
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de modo geral, mulheres grávidas de bebês do sexo masculino, não brancas e com menores 

níveis socioeconômicos. 
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Anexo 1 – Declaração de Nascido Vivo 
 

 


