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RESUMO

Este trabalho aborda a predi¢do de baixo peso ao nascer (BPN) no municipio de Campos
dos Goytacazes, no estado do Rio de Janeiro a partir da aplicacao de técnicas de Ma-
chine Learning (ML), utilizando dados do Sistema de Informagoes sobre Nascidos Vivos
(SINASC) referentes ao periodo de 2012 a 2023. O BPN, definido pela Organizagao Mun-
dial da Satide como peso inferior a 2.500g, é um importante indicador de satude piiblica
por estar fortemente associado & mortalidade neonatal e a complicagoes futuras, como
doengas cardiacas, diabetes e atraso no desenvolvimento. Apesar da relevancia do tema,
ainda h& uma caréncia de estudos regionais que explorem o uso de modelos preditivos
aplicados a dados brasileiros, especialmente em municipios de médio porte como Campos
dos Goytacazes, o que evidencia uma lacuna entre a disponibilidade de dados ptuiblicos e
a sua efetiva utilizacao para suporte a gestao da satide materno-infantil. O estudo teve
como objetivos principais: (i) implementar diferentes modelos de ML para predizer o risco
de BPN, (ii) comparar e avaliar a performance dos modelos implementados, identificando
aquele com melhor desempenho, e (iii) determinar os principais fatores que influenciam no
BPN por meio de técnicas de anélise estatistica e da interpretacao dos modelos utilizando
o algoritmo SHAP. Foram selecionados e tratados 399.888 registros, distribuidos em 17
variaveis socioecondmicas, clinicas e obstétricas. Apoés as etapas de pré-processamento
e balanceamento, foram implementados os algoritmos Arvore de Decisdo, Regressao Lo-
gistica, AdaBoost e XGBoost. A avaliacao foi realizada por meio de métricas padrao
(acurécia, precisao, recall, Fl-score, especificidade e AUC) e pela interpretacao de varia-
veis via algoritmo SHAP. Os resultados apontaram a duragao da gestagao como o fator
mais determinante em todos os modelos, seguida do Grupo de Robson, além de variaveis
como Apgar, nimero de consultas pré-natais e tipo de gravidez. Entre os algoritmos, o
XGBoost apresentou o melhor desempenho geral, seguido pelo AdaBoost, evidenciando a
eficacia de métodos baseados em boosting para este tipo de problema. Conclui-se que os
modelos de ML, em especial o XGBoost, oferecem contribuicoes relevantes para a identifi-
cagao precoce de gestacoes com risco de BPN, podendo servir de apoio a politicas ptublicas
e estratégias de satude gestacional.

Palavras-chave: Baixo peso ao nascer. Machine Learning. Predicao. Satde publica.

SINASC.



ABSTRACT

This study addresses the prediction of low birth weight (LBW) in the city of Campos dos
Goytacazes, in the state of Rio de Janeiro, through the application of Machine Learning
(ML) techniques, using data from the Live Birth Information System (SINASC) covering
the period from 2012 to 2023. LBW, defined by the World Health Organization as a weight
below 2,500g, is an important public health indicator, as it is strongly associated with
neonatal mortality and future complications such as heart disease, diabetes, and develop-
mental delays. Despite its relevance, there is still a shortage of regional studies exploring
the use of predictive models applied to Brazilian health data, especially in medium-sized
municipalities such as Campos dos Goytacazes. This highlights a research gap between
the availability of public data and its effective use to support maternal and child health
management. The main objectives were: (i) to implement different ML models to predict
the risk of LBW, (ii) to compare and evaluate the performance of the implemented mo-
dels, identifying the one with the best performance, and (iii) to determine the main factors
influencing LBW through statistical analysis techniques and model interpretation using
the SHAP algorithm. A total of 399,888 records were selected and processed, distributed
across 17 socioeconomic, clinical, and obstetric variables. After the preprocessing and
balancing steps, Decision Tree, Logistic Regression, AdaBoost, and XGBoost algorithms
were implemented. Evaluation was performed using standard metrics (accuracy, preci-
sion, recall, Fl-score, specificity, and AUC), as well as variable interpretation through the
SHAP algorithm. The results identified gestational duration as the most decisive factor
across all models, followed by the Robson Group, in addition to variables such as Apgar
score, number of prenatal consultations, and type of pregnancy. Among the algorithms,
XGBoost achieved the best overall performance, followed by AdaBoost, highlighting the
effectiveness of boosting-based methods for this type of problem. It is concluded that ML
models, especially XGBoost, provide relevant contributions to the early identification of
pregnancies at risk of LBW, potentially supporting public policies and gestational health
strategies.

Keywords: Low birth weight. Machine Learning. Prediction. Public health. SINASC.
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1 INTRODUCAO

A sobrevivéncia infantil, o desenvolvimento fisico e mental, assim como o estado
de saude e o histérico da mae, estao ligados a um importante indicador de satide: o peso
ao nascer (ARAYESHGARI et al.; [2023). O baixo peso ao nascer (BPN) é determinado
pela Organizagao Mundial da Saide (OMS) por valores abaixo de 2.500g e é considerado
um dos principais fatores associados a mortalidade neonatal. E importante destacar que o
BPN é definido por outros critérios além do peso, como a idade gestacional no momento do
parto e a taxa de crescimento fetal. Isso se deve ao fato de que recém-nascidos prematuros,
em geral, apresentam baixo peso decorrente da falta de desenvolvimento adequado, tal

como ¢ esperado do recém-nascido a termo — nascidos a partir da 372 semana de gestagao

(SANTOS et al., 2021)).

No mundo, um em cada sete recém-nascidos sofre de baixo peso ao nascer (UNI-
CEF, 2023)). Nestes, é possivel observar o aumento na probabilidade de 6bito em seu

primeiro més de vida, e em caso de sobrevivéncia, sofrem com condi¢oes cronicas, como

obesidade, diabetes e doengas cardiacas (MOREIRA; SOUSA; SARNO, [2018)).

A OMS estabeleceu como meta reduzir o ntimero de bebés com baixo peso em 30%
até 2025. Estima-se que as taxas de BPN sejam de cerca de 7% em paises desenvolvidos,
16,5% em paises em desenvolvimento, e 18,6% nos paises menos desenvolvidos. Dessa
forma, a atencao a saude materna, incluindo nutricao adequada, acesso a cuidados pré-
natais e monitoramento continuo, é essencial para prevenir o nascimento de bebés com

baixo peso (ARAYESHGARI et al.l 2023).

De acordo com dados do Sistema de Informagoes sobre Nascidos Vivos (SINASC),
principal fonte de dados do pais no tocante & saude neonatal, o Brasil apresentou no
ano de 2022 cerca de 9% dos recém-nascidos diagnosticados com BPN. A regiao sudeste
apresentou a maior incidéncia de casos, com o estado de Sao Paulo liderando com 51.742.
No que se refere aos dados disponibilizados de 2019 a 2022, também é notada a presenca
da regiao Sudeste ocupando a regiao de maiores ocorréncias, com o Rio de Janeiro sendo
o terceiro estado com maiores niimeros (BRASIL; [2020)). Esses nimeros sao resultantes

principalmente das mas condi¢oes que a mae enfrenta durante o periodo de gestacao,
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como falta de assisténcia e dificuldades socioecondmicas (SANTOS et al., [2021)).

Diante desse cenério, novas técnicas tém possibilitado avangos na analise de dados
em satide, principalmente com a aplica¢do de Inteligéncia Artificial (IA). Machine Lear-
ning (ML), ou Aprendizagem de Maquina, é uma dessas tecnologias que vém permitindo
a identificagao de padroes em grandes volumes de dados e oferecendo novas formas de
predi¢ao de resultados com maior precisao (COLLIN et all 2022)). Na area da saude,
algoritmos de ML podem ser usados como ferramentas para realizar a prévia de riscos de
doengas ou diagnosticos a partir de dados informativos do paciente, auxiliando profissio-

nais da satde nas tomadas de decisdes (FERNANDES; FILHO] 2019).

Machine Learning é uma subarea da IA que busca, por meio de algoritmos compu-
tacionais e técnicas matematicas, identificar padroes em conjuntos de dados. Seu objetivo
¢ a previsao de um resultado de interesse, que pode ser gerado pela construcao de um
sistema orientado e capacitado. A partir de conjuntos de dados pré-definidos, é capaz de
gerar modelos de predicao, classificacao ou identificagao. Algoritmos de ML tém sido am-
plamente utilizados em areas como logistica, robotica, e sistemas de deteccao de fraudes

bancarias, entre outros (PAIXAO et all 2022).

Assim, reconhecendo os potenciais riscos do BPN e o papel que o ML pode desem-
penhar nesse contexto, este estudo busca analisar os principais indicadores que influenciam
o baixo peso ao nascer, aplicando técnicas de ML para prever os casos de BPN (COLLIN

et al., 2022]).

1.1 JUSTIFICATIVA

A implementacao de modelos de Machine Learning para a predicao de baixo peso
ao nascer se justifica pela importancia da identificacao dos seus principais fatores influ-
enciadores. Utilizar dados reais da satude publica do Brasil permitira o desenvolvimento
de solugoes computacionais robustas, eficientes e adaptadas ao contexto local, refletindo

a realidade de nosso pais em um dos responsaveis pela taxa de mortalidade infantil.

O uso dessas ferramentas computacionais permitird um apoio mais preciso ao pla-
nejamento e a gestao de recursos na saude publica, proporcionando maior eficiéncia no

acompanhamento pré-natal e na identificacao de gestantes em situacao de risco. Para o
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setor de tecnologia, os resultados poderao servir como base para o desenvolvimento de
novas ferramentas e plataformas que utilizem modelos preditivos, ampliando o uso de

inteligéncia artificial em diferentes areas da saude.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo desenvolver, aplicar e avaliar modelos preditivos
baseados em técnicas de Machine Learning a partir de dados publicos de nascimentos e
variaveis socioeconomicas para prever o risco de baixo peso ao nascer no municipio de

Campos dos Goytacazes, no estado do Rio de Janeiro.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Implementar diferentes modelos de ML para predizer o risco de baixo peso ao nascer.

e Comparar e avaliar a performance dos modelos de ML implementados, identificando

aquele com melhor desempenho.

e Determinar os principais fatores que influenciam no baixo peso ao nascer, por meio
de técnicas de analise estatistica e da interpretagao dos modelos utilizando o algo-

ritmo SHAP.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, abordam-se os conceitos fundamentais relacionados ao baixo peso
ao nascer e as metodologias de aprendizado de méquina aplicaveis a essa temética. A
definicao do problema ¢é apresentada, destacando a relevancia do baixo peso ao nascer

como um desafio de saude publica.

Em seguida, discute-se o aprendizado de maquina, suas técnicas e a relagao com a
analise de dados, especificamente na base do Sistema de Informacoes sobre Nascidos Vivos
(SINASC). Também explora-se o desbalanceamento de classes, apresentando métodos de

amostragem, como subamostragem e sobreamostragem, para lidar com essa questao.

Por fim, serao apresentados os algoritmos de aprendizado de maquina selecionados
para o estudo, além das etapas de treinamento, avaliacao de desempenho dos modelos e
definicao das variaveis mais impactantes na predi¢ao. Essa fundamentacao teoérica servira

como base para as analises e discussoes subsequentes.

2.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O baixo peso ao nascer (BPN) é uma condigao caracterizada pelo peso inferior a
2.500 gramas ao nascimento, sendo um indicador critico da satide neonatal e um fator de
risco para complicac¢oes a curto e longo prazo. O BPN nao apenas afeta a satide imediata
dos recém-nascidos, aumentando o risco de mortalidade e morbidade, mas também pode
ter consequéncias duradouras, como dificuldades no desenvolvimento cognitivo e motor,
predisposicao a doengas cronicas e redugao da qualidade de vida (MOREIRA; SOUSA;
SARNO| 2018).

Diversos fatores contribuem para o BPN, incluindo condigoes socioecondmicas,
saude materna e comportamentos de risco durante a gestacao. Mulheres que enfrentam
pobreza, baixa escolaridade e falta de acesso a cuidados de saiide adequados tém maior
probabilidade de dar a luz bebés com baixo peso. Além disso, a saiide materna, que inclui
a presenga de doencas cronicas e complicagoes durante a gestagao, também desempenha

um papel fundamental. A nutricdo inadequada, a ingestao de substancias como alcool e
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tabaco, e a auséncia de acompanhamento médico regular aumentam a probabilidade do

BPN (ARAYESHGARI et al., [2023)).

O fenémeno do BPN nao é apenas um problema de satude individual, mas também
um desafio que afeta comunidades inteiras, pois esta ligado a questoes sociais e politicas
mais amplas. Portanto, entender o BPN requer uma abordagem multidisciplinar que
considere a interconexao entre fatores sociais, econémicos e de satude, além de demandar

a identificacao de fatores chave que contribuem para essa condi¢ao (SANTOS et al., 2021)).

2.2 MACHINE LEARNING (APRENDIZADO DE MAQUINA)

Pode-se definir o Machine Learning (ML) como um conjunto de técnicas, ferra-
mentas e métodos que tém como objetivo o reconhecimento de padroes e a classificagao
de informacgoes em grandes volumes de dados (SANTOS, 2021). De acordo com Sar-
ker| (2021), o ML é uma subarea da Inteligéncia Artificial (IA), permitindo que sistemas
aprendam e se aprimorem a partir de experiéncias prévias, sem a necessidade de uma
programagcao explicita que defina cada passo do processo. Nos tltimos anos, o ML vem
ganhando relevancia significativa, sendo frequentemente citado como uma das tecnologias

mais influentes da quarta revolugao industrial (FREITAS]| 2023)).

Segundo [Moreira (2023), essa crescente relevancia esté diretamente relacionada ao
surgimento e a disponibilidade de grandes conjuntos de dados, como no caso do Brasil,
onde sistemas como o SINASC e o Sistema de Informacao sobre Mortalidade (SIM) forne-
cem uma quantidade massiva de informagoes (BRASIL; 2020)). Esses grandes volumes de
dados tornam viaveis o treinamento, a validacao e o teste de modelos de ML, permitindo

predigoes e classificacoes de alta precisao e eficiéncia.

Dessa forma, o ML ¢é tido como um método eficiente de obter informagoes e reco-
nhecer padroes importantes a partir de grandes volumes de dados, tornando-se cada vez
mais notavel, especialmente no campo da satde. Os algoritmos de ML orientam o processo
de aprendizado dos modelos, definindo como os dados sao processados, transformados e

ajustados para gerar previsoes (BORBA| 2023).
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2.2.1 Técnicas de Machine Learning

O ML pode ser classificado em trés categorias principais: aprendizado supervisi-
onado, nao-supervisionado e por refor¢co. No aprendizado supervisionado, os algoritmos
utilizam dados rotulados, ou seja, com respostas pré-definidas, para treinar o modelo. Esse
método inclui tanto classificacao, que agrupa os dados em categorias discretas, quanto
regressao, que prevé valores continuos. No aprendizado nao-supervisionado, os dados for-
necidos nao possuem roétulos, e o algoritmo busca padroes ou agrupamentos dentro dos
dados GREENER et al.| (2022 apud PEIXOTO, 2023). Por fim, o aprendizado por reforgo
envolve um agente que aprende por tentativa e erro, recebendo recompensas ou penali-
dades conforme toma decisoes, com o objetivo de maximizar a recompensa ao longo do

tempo (MOREIRA| 2023]).

Neste trabalho, sera utilizado a abordagem via aprendizado supervisionado voltado
a classificagao, com o objetivo de prever quais casos apresentam maior risco de baixo peso
ao nascer. A classificacdo em ML é um método utilizado para categorizar dados dentro
de um conjunto, auxiliando na tomada de decisoes diante das questoes que surgem apos
a analise do contetido. Nesse contexto, a classificacao binaria se refere a simplificacao do
problema de classificacdo ao pertencimento a um de dois conjuntos distintos (SOARES et
al, [2021)). Para isso, métodos de classificagdo binaria serdo utilizados a fim de descrever
a varidavel dependente em dois rotulos: zero para identificar bebés com peso normal e um

para os nascidos com baixo peso.

2.3 ANALISE DOS DADOS

A qualidade e o tamanho da base de dados sao aspectos cruciais para o sucesso da
aplicacao de modelos de ML, ja que é fundamental que os dados contenham variaveis que
expliquem corretamente a variavel de interesse. Dessa forma, a base utilizada deve ser
obtida de uma fonte confiavel, de forma que os dados presentes nela estejam de acordo
com a realidade. Para mitigar possiveis problemas que podem vir a existir em uma base,
como dados faltantes, incorretos, quantidade de dados disponiveis, desbalanceamento de
classes, dentre outros, é necessario aplicar técnicas especificas que garantam a eficacia do
modelo (BORGES| 2020)). O enriquecimento e ajuste da base proporciona um modelo

mais coerente com a realidade, ajudando na melhoria dos resultados e possibilitando
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descobrir variaveis de alta relevancia para a predigao proposta (MOREIRA| 2023]).

2.3.1 Base de Dados SINASC

O Sistema de Informagoes sobre Nascidos Vivos (SINASC) teve sua implementagao
realizada no ano de 1990, tendo a finalidade de registrar os dados sobre os nascimentos
ocorridos por todo o ambiente nacional, fornecendo dados relevantes para todos os niveis
do Sistema de Saude. Trata-se de uma base de acesso publico, sem a possibilidade de

identificagao individual do nascido ou dos pais (Brasil, 2024]).

Ao que se refere a coleta e processamento dos dados do SINASC, seu processo é
essencialmente baseado na Declara¢ao de Nascidos Vivos (DN), um documento funda-
mental utilizado em todo o Brasil para a coleta de informagoes sobre nascimentos, sendo
indispensavel para a emissao da Certidao de Nascimento pelos Cartérios de Registro Civil

(Brasil, [2024).

Esse documento é emitido em trés vias, numeradas sequencialmente, com sua pro-
dugao e distribui¢ao para os estados sendo de responsabilidade do Ministério da Satde.
As Secretarias Estaduais de Satde, por sua vez, sdo encarregadas de repassar as DN
aos municipios. As Secretarias Municipais de Satude ficam responsaveis por controlar a
distribuigao das DN entre as unidades de satde e os Cartorios de Registro Civil. Além
disso, formuléarios também sao disponibilizados para profissionais de satde e parteiras
tradicionais, desde que vinculadas a uma unidade de saude legal, para atender a par-
tos domiciliares, com o controle realizado pelas Secretarias Municipais de Satde (Brasil,

2024).

Os dados do SINASC sao coletados por meio das DN, preenchidas por profissionais
de satde ou parteiras tradicionais apds o parto. Essas declaragoes sao recolhidas pelas
Secretarias Municipais de Saude, onde sao digitadas, processadas, verificadas e consoli-
dadas. Em seguida, os dados sao transferidos para a base estadual, onde é enriquecida
e, posteriormente, para o nivel federal, através da internet, de forma simultanea entre
os trés niveis de gestdo (municipal, estadual e federal). No nivel federal, a Secretaria de
Vigilancia em Saide e Ambiente (SVSA), gestora do SINASC, é responsével pela analise
e disseminacao das informacoes, agregando os dados por estado e elaborando relatérios e

painéis de indicadores sobre natalidade. A Coordenacao-Geral de Informagoes e Analises
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Epidemiologicas (CGIAE), pertencente a estrutura funcional do SINASC, trata da ané-
lise, avaliacao e distribuicao das informagoes sobre o sistema, agregando-as por Estado, e
elaborando relatorios analiticos, painéis de indicadores e outros instrumentos estatisticos

de informagoes sobre natalidade que sao disseminados para todo o pais (Brasil, 2024)).

2.3.2 Pré-processamento dos Dados

A fase de processamento de dados tem inicio na coleta dos dados, partindo para
a compreensao das informacoes e resolucao dos problemas identificados sobre o conjunto
obtido. Essas préticas adequam os dados para a fase de extragao de conhecimento sobre
os mesmos, além de preparar o terreno para a constru¢ao dos modelos de ML (BATISTA|
2003). Segundo [Freitas (2023), esse periodo é essencial para o preparo dos dados para o

desenvolvimento do projeto ao qual eles foram propostos.

Conforme [Batistal (2003), o pré-processamento de dados é um processo que é in-
teiramente dependente da capacidade do autor de realizar a identificagao dos problemas
e de sua natureza nos dados, sendo também necessario que ele tenha a capacidade de
discernir qual a melhor abordagem para solucionar os obstaculos que surgirem. Ainda em
consoante com o citado, é possivel classificar o problema abordado neste trabalho como
uma tarefa fracamente dependente de conhecimento de dominio, visto que é factivel que
os métodos selecionados para o tratamento dos casos de BPN sejam capazes de realizar
a extracao de conhecimento suficiente para tratar os empecilhos que surgem durante o

pré-processamento.

Esse processo engloba as fases de limpeza, integracao, transformacao e redugao

dos dados, de modo a permitir a padronizagao do conjunto utilizado na construcao dos

modelos (SIVAKUMAR; GUNASUNDARI 2017)).

2.3.2.1 Limpeza dos Dados

Os dados encontrados em bases reais costumam ser incompletos e inconsistentes,
o que incide na necessidade de realizar a fase de limpeza. Essa etapa se propoe a repor

valores ausentes, identificar dados atipicos (outliers) e corrigir inconsisténcias encontradas

no conjunto (SIVAKUMAR; GUNASUNDARI, 2017)).
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2.3.2.2 Transformacdo dos Dados

A fase de transformacao compreende a necessidade de tornar o conjunto de dados
numa representacao que transponha as limitacoes que surjam durante a aplicagao do
algoritmo. Isso pode ocorrer nos casos em que, por exemplo, o algoritmo apenas trate
intervalos niimericos, porém o modelo é alimentado por um conjunto que possui formatos
textuais, de data, dentre outros. Uma das principais formas de transformagao é a de

codificagao dos dados, a qual sera utilizada no decorrer deste trabalho (BATISTA/ [2003).

A codificacao dos dados se refere ao processo de adequacao dos valores de uma
variavel, transformando os valores categéricos em valores numéricos distintos. Por exem-
plo, dada uma variavel de raca com os valores "amarelo", "pardo", "negro", "branco"e
"indigena", com a aplicacao da codificagao uma possivel resultante seriam os valores 1, 2,

3, 4 e b para representacao numerica das categorias supracitadas.

2.3.2.3 Matriz de Correlacdo

A matriz de correlagao é a representacao grafica do calculo do coeficiente de cor-
relacao, o qual quantifica a associagao dentre as variaveis encontradas num conjunto de
dados. Essa correlacao é calculada individualmente entre duas variaveis, até que iterativa-
mente o calculo tenha sido feito por todas os pares. Como exemplo, na Figura[I]é possivel
analisar essa representacao, em que as diagonais sempre tém valor 1 na intersecao de x e
1, pois esses casos em especifico se referem a correlacao da variavel com ela propria. Nos
demais, quanto mais proximo de 1 o valor, mais forte é a associacao das duas variaveis.
Caso contrario e portanto mais perto de -1, a correlagao é fortemente negativa (SILVA|

2021)).
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Figura 1 — Matriz de Correlagao
Matriz de Correlagao
1.0
RACACORMAE 0.01 |-0.08 |-0.14 | 0.02 | 0.08 | 0.05 [0.01|-0.13 | 0.03 |-0.08 |-0.00 |-0.01 |-0.01 |-0.00 | 0.01 |-0.40
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Fonte: Autores, 2024.

2.4 DESBALANCEAMENTO DE CLASSES

Pode-se definir o desbalanceamento de classes como a amostragem irriséria da

variavel de interesse (classe minoritaria) em comparagao com as demais categorias (classes

majoritarias) encontradas dentro do conjunto de dados (PEIXOTO, 2023)).

Conforme destacado por [Moreiral (2023), essa caracteristica possui uma forte in-

clinacao a produzir modelos que favorecem a classe majoritaria, o que compromete a ca-

pacidade de identificar corretamente os casos minoritarios. Além disso, Machado| (2009)

ressalta que classificadores treinados com dados desbalanceados apresentam uma alta in-

cidéncia de falsos negativos nas classes sub-representadas.
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241 Meétodos de Amostragem

O tratamento do problema elucidado acima é compreendido pela aplicacao dos
ditos métodos de amostragem, cujo objetivo é balancear a distribuicao dos dados de

modo a equiparar a quantidade de amostras entre as classes minoritarias e majoritarias.

Eles se dividem em trés técnicas de amostragem (MACHADO, [2009):

e Subamostragem (undersampling): técnica que retira aleatoriamente amostras

da classe majoritaria até que o conjunto de dados esteja satisfatoriamente balance-

ado [ALBISUA et al.| (2013| apud PEIXOTO, 2023).

e Sobreamostragem (oversampling): técnica que realiza a replicagdo de casos
da classe minoritaria de modo a balancear a distribuicao de amostras entre ambas

as classes (ALBISUA et al., 2013). Um exemplo ¢ o SMOTE (Synthetic Minority

Oversampling Technique).

e Combinacao de subamostragem com sobreamostragem: combina ambas as

técnicas citadas acima.

2.5 ALGORITMOS DE ML

De acordo com Borba] (2023), um algoritmo de ML tem por fungdo determinar
como um modelo aprende a partir dos dados, abrangendo a forma como ele processa,
transforma e ajusta os dados para fazer realizar suas predigoes. Sendo assim responséaveis
pela modelagem dos dados que consome, e o teste que ira avaliar sua performance a partir

da predicao em novos dados.

Paixao et al| (2022) afirmam que o desenvolvimento de um algoritmo de ML &
feito por um processo de trés partes: pré-processamento, treinamento e avaliacao do
modelo. A etapa inicial envolve a organizacao do banco de dados, definigao da questao
de pesquisa e separacao dos dados em conjuntos de treinamento e teste. Durante o
treinamento, o aprendizado pode ser feito a partir das duas abordagens: supervisionado
ou nao supervisionado. Ja na fase de avaliacao, o modelo é testado a partir de um conjunto
de dados separado, e os seus resultados sao comparados com os valores reais. Dessa forma,

os algoritmos de aprendizado de maquina aprendem por meio de observacoes repetidas,
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construindo um mapeamento que permite rotular com precisao e confianca novos dados

que nao foram apresentados em nenhum momento antes ao algoritmo.

Paixao et al.| (2022) também concluem que o processo para o desenvolvimento de
um algoritmo de ML ser eficiente, ele deve ser realizado a partir de uma base de dados

consolidada e validada, pois podem gerar resultados deturpados caso contrario.

2.5.1 Adaptive Boosting

Um modelo de ensemble consiste em uma técnica de Machine Learning que com-
bina as predi¢oes de multiplos modelos base para produzir uma predigao tnica, geralmente
mais precisa do que a obtida por qualquer modelo individual (MUREL; KAVLAKOGLU|,
2024). Um dos algoritmos mais conhecidos dessa familia é o Adaptive Boosting, ou sim-
plesmente AdaBoost. Ele combina diversos classificadores, que iniciam com pesos iguais,
com o objetivo de melhorar a precisao do modelo em treinamento (MOREIRA| 2023)).
A medida que o algoritmo é executado, os classificadores que cometem mais erros re-
cebem um peso maior e sao priorizados nas proximas iteracoes, até que os erros sejam

minimizados e o limite de erro residual seja atingido (PEIXOTO)| 2023).

Assim, o AdaBoost é capaz de criar um classificador forte a partir da combinagao
de classificadores fracos. O nome "classificador adaptéavel" surge justamente porque o al-
goritmo ajusta e aprimora seu desempenho conforme os erros sao identificados e corrigidos
ao longo do processo. Dessa forma, os classificadores fracos subsequentes se concentram
nessas instancias mais dificeis. Assim, o treinamento gera um modelo clusterizado mais
complexo, ou strong learners, geralmente com preditores sequenciais corrigindo os pre-
decessores (SARKER, 2021). A cada iteragao, o algoritmo ajusta os pesos das amostras
de treinamento, dando mais énfase as instancias que foram classificadas incorretamente

(FREUND; SCHAPIRE|, [1999).

Silval (2022) descreve o processo do AdaBoost, e explica que o funcionamento dele
se divide em etapas as quais serao explicadas a seguir. A primeira delas é o treinamento.
Nela, a entrada para o AdaBoost é dado por um conjunto de exemplos descrito na forma

abaixo.

S=A{(x1,11), (x2,y2), -+, (Tm,Ym)}, 1=1,2,...,m. (2.1)

Onde, z; se refere a um vetor de atributos dentro do sistema, ou seja, um conjunto
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de informacoes relacionadas aos parametros ou caracteristicas analisadas, que representam
um determinado momento do sistema. O y; representa o grupo de classificacao associado
a cada x; dentre todos grupos de classificacao possiveis dentro do sistema, e o ntimero

total das amostras do exemplo é definido por m.

O AdaBoost faz varias chamadas consecutivas ao classificador base, realizando isso
em diversas etapas. A cada etapa, o algoritmo recebe uma distribuicao especifica de
pesos associada a cada ponto de dados no conjunto de treinamento. Inicialmente, esses
pesos sao distribuidos de forma homogénea, garantindo que todos os exemplos tenham a
mesma relevancia no comego do processo. A distribuicao inicial de pesos Dy no conjunto

de treinamento com m ntmero de exemplos é descrita por:

Do=— (2.2)

m

Durante cada iteragao do ciclo de aprendizado, o algoritmo base cria uma hipotese
h, levando em consideragao os pesos atuais, de modo a dar prioridade a correta classifica-
¢ao dos dados que possuem maior peso relativo, com y; representando o valor verdadeiro
para o indice i. Assim, o propoésito do algoritmo base é gerar uma hipotese que diminua

o erro de ¢, sendo:

=Y Dyi) (2.3)

itht () #yt
Apo6s cada ciclo de aprendizado, os pesos sao reajustados, aumentando o valor para
os dados que foram classificados incorretamente. Em seguida, um novo ciclo tem inicio.
Ao término de todas as T iteragoes predefinidas, o AdaBoost integra todas as hipoteses

intermediarias h, para gerar uma hipotese final unica H(X).

252 Arvores de Decisio

As arvores de decisao sao modelos supervisionados de aprendizado de méquina
que tem por objetivo dividir os dados de entrada de forma hierarquica, utilizando testes
baseados em seus atributos. Essa divisao ocorre a partir de dois critérios mais comuns:
impureza de Gini e ganho de informagao, ambos com o objetivo de reduzir o nimero
de divisoes até a determinacao de uma classe. O algoritmo de aprendizado seleciona, em

cada etapa, o atributo que mais contribui para diminuir a incerteza quanto a classificacao.
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Na estrutura da arvore, as folhas representam os rétulos das classes, e os ramos refletem

as combinagoes de atributos que levam a esses rotulos (PEIXOTO, 2023)). Na Figura

abaixo é representada um exemplo de arvore de decisao.

Figura 2 — Representagao de uma arvore de decisao

NO RAIZ
(Variavel Dependente)

NO INTERMEDIARIO

(Possui pai e filho) EILHO

NG FOLHA
(Possui apenas pai )

Fonte: Autores, 2024.

Sendo considerado uma técnica simples de aprendizado de maquina, o aprendizado
por meio de arvores de decisao gera uma estrutura semelhante a uma arvore ao dividir
repetidamente o conjunto de dados com base em um critério que maximize a separacao
dos dados. Essa técnica é aplicada inicialmente nas partes mais distantes da arvore e,
em seguida, retorna ao inicio, conforme um método denominado retorno retroégrado. As
arvores de decisao tém um papel importante no diagnoéstico médico, sendo uma opcao

interessante dentro de problemas nesse contexto (ARAYESHGARI et al., [2023).

Peixoto (2023) descreve que a impureza de Gini pode ser determinada como um

tipo de entropia de um conjunto de dados. Ela representa um nimero indicativo que
descreve a probabilidade de novos dados aleatérios serem classificados erroneamente caso
recebam um rétulo de classe aleatério de acordo com a distribuicao de classe no conjunto
de dados. Nesse contexto, um atributo com menor impureza é escolhido como divisor do

no6. A impureza de Gini pode ser descrita matematicamente da forma:

gini(p) =1 _p} (24)
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Sendo p a distribui¢do de proporgoes (ou probabilidades) de diferentes elementos
em um conjunto de dados, n o namero de classes pertencentes ao o conjunto de dados e

p; a proporcao de itens do elemento 7 na distribuicao.

O ganho de informacao avalia a mudanga na impureza dos dados ao realizar a
divisao de um noé na arvore de decisao. Em outras palavras, dado um atributo x no né
atual e um conjunto S, com s; € S, que representa os atributos potenciais dos noés filhos
z, o célculo do ganho de informacao é feito comparando a impureza dos dados antes e

depois da divisdo, sendo descrito pela equagao (PEIXOTO) 2023):

S
g(S,x) = gini(zr) — Zgzm(sz) (2.5)

Moreira (2023)) conclui que esse modelo vem sendo utilizado em varias areas do
conhecimento por conta de ser facilmente aplicavel, livre de ambiguidade e robusto mesmo
em casos de valores ausentes. Outra caracteristica que fomenta esse ponto é a possibilidade

de ser aplicado tanto com dados categoéricos, quanto numéricos.

2.5.3 Regressdo Logistica

A regressao logistica é uma técnica de aprendizagem supervisionada usada para
problemas de classificacao. Ela se baseia na transformacao de uma regressao linear utili-
zando a funcao logistica, também conhecida como funcao sigmoide, a qual é construida
a partir da regressao linear, que mapeia qualquer valor real para o intervalo entre zero
e um. Isso a torna ideal para lidar com problemas em que o objetivo é prever rétulos

binarios (REMIGIOI 2020).

Enquanto a regressao linear prevé valores em um intervalo infinito de nimeros
reais, a classificacao requer a previsao de rotulos discretos, como zero ou um. Como o
objetivo é prever problemas em que a saida s6 pode assumir valores de zero e um, a funcao
sigmoide resolve esse problema, convertendo o valor real gerado pela combinagao linear
dos atributos em uma probabilidade entre 0 e 1, ou seja, a saida admitida estara dentro

do intervalo [0, 1|, permitindo a rotulagao de um dado (REMIGIO) 2020)).

Freitas| (2023) descreve que para cada preditor, um coeficiente cujo valor trata-se de

uma medida para a relagao entre a variavel dependente e independente é aplicado. Dessa
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maneira, a variavel dependente receberé dois tipos de valores para indicar se determinado

evento ocorrera ou nao. A Figura [J abaixo representa uma funcao sigmoide.

Figura 3 — Funcao sigmoide
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Fonte: Autores, 2024.

Matematicamente, a fungao sigmoide é descrita por:

(2.6)

Onde p descreve a probabilidade de uma instancia qualquer pertencer a classe
analisada: evento (geralmente é definido como positivo/verdadeiro, sendo atribuido o
valor um). Ja y é um ntmero real dado pela combinagao linear dos atributos utilizados

na predicao, derivado da regressao linear.

Em suma, a féormula matematica da fungao sigmoide é utilizada para transformar a
saida linear em uma probabilidade, e a classificagao final é obtida a partir de um limiar de
decisao (geralmente 0,5). Se a probabilidade for maior que o limiar, o registro é classificado
como "1", caso contrario, como "0", representando a probabilidade do registro de entrada

pertencer a classe evento (REMIGIO] [2020)).

O modelo de regressao logistica oferece vantagens significativas, como facilidade
de implementacao e interpretagao, além de fornecer bons resultados quando os dados sao

linearmente separaveis. No entanto, em contextos com alta dimensionalidade, ele pode
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sofrer de overfitting, o que pode ser mitigado com técnicas de regularizagao (REMIGIO,
2020). No caso da regressao logistica, adicionar mais variaveis pode inicialmente melhorar
o desempenho no conjunto de treinamento, mas, em certo ponto, isso comeca a prejudicar
o modelo, resultando em baixo desempenho quando testado com novos dados (SILVA

JUNIOR, 2016).

254 XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting Trees) é um algoritmo baseado em arvores
de decisoes e gradiente descendente. Isso significa que ele consiste em multiplas drvores de
decisao, onde cada uma delas aplica o aprendizado via gradiente descendente, refinando o
que as arvores anteriores ja aprenderam. No final, a classificacao é determinada a partir
da combinacao das saidas de todas as arvores. Entre os principais diferenciais do XGBoost
estao sua eficiente gestao de dados esparsos e a capacidade de executar de forma paralela

ou distribuida CHANG; CHANG; WU (2018 apud PEIXOTO| 2023)).

A pontuacao de uma amostra é prevista apds a criacao de k arvores durante o
treinamento. Na pratica, cada arvore terd um né folha correspondente, determinado

pelas caracteristicas dessa amostra, e cada né folha esta relacionado a uma pontuacao

(BEKELE, [2022]).

O maior beneficio de se trabalhar com o XGBoost é a sua alta escabilidade para
tratar dados em diferentes cenarios. A computacao distribuida ou paralela presente no

algoritmo possibilita o processo de aprendizado ocorrer de uma forma mais rapida do que

os demais classificadores (CHEN; GUESTRIN| 2016))

De acordo com a documentagao XGBoost Developers (apud (TRAN; LE; SHI,
2022), a func@o objetivo do modelo pode ser expressa pela equagao:

K

L= Zl(yi, 9i) + Z Qfr), (2.7)

k=1

Sendo n o numero de exemplos de treinamento, y; e y; os rotulos reais e previstos,
respectivamente; K representa o niimero de arvores do modelo, e f uma fungao no espago
funcional F' que inclui todas as possiveis arvores de classificacao e regressao. A primeira
parte da equacao representa a perda de treinamento, que reflete o quao precisa a predi-

¢ao do modelo é, enquanto a segunda representa o termo de regularizagao, que controla



Capitulo 2. Fundamentacgao Tedrica 31

a complexidade do modelo para evitar o owverfitting, o qual ocorre quando um modelo
apresenta bom desempenho no conjunto de dados de treinamento, mas tem performance
insatisfatoria em novos dados nao utilizados durante o ajuste. Isso acontece, em geral,
porque o modelo se torna excessivamente complexo, com muitos parametros, e passa a

capturar particularidades do conjunto de treinamento, em vez de generalizar.

2.6 TREINAMENTO DOS MODELOS

Conforme descrito na Se¢ao 4.5, o treinamento dos dados consiste na etapa em que
os algoritmos de aprendizado de maquina sao alimentados com um conjunto de dados,
conhecidos como dados de treino, previamente processados. Cada um desses algoritmos
aplica suas proprias técnicas para otimizar o ajuste do modelo. Por exemplo, o XGBo-
ost utiliza arvores de decisao de forma iterativa e ajustada por gradiente descendente,
enquanto o AdaBoost reavalia os pesos dos dados mal classificados a cada iteracao para
gerar hipdteses mais assertivas, enquanto a Regressao Logistica cria uma fung¢ao sigmoide
para modelar a probabilidade de uma instancia pertencer a uma classe especifica. Du-
rante o processo de treinamento, o objetivo comum de todos eles € minimizar os erros

de classificag@o no conjunto de treino e gerar um modelo que seja capaz de generalizar

corretamente em novos dados, evitando problemas como o overfitting.

Uma abordagem amplamente utilizada para aprimorar a performance de modelos
de ML, especialmente em relagao & sua capacidade de prever corretamente em dados fora
do conjunto de treinamento, é a técnica de aumento de dados. Esse método é imple-
mentado como uma etapa opcional de pré-processamento, antes do inicio do treinamento
do modelo. Consiste em expandir o conjunto de treinamento original, Dy, com novos
pontos de dados gerados por meio de transformacoes que podem ser deterministicas ou

aleatorias, aumentando assim a diversidade dos dados disponiveis para o modelo aprender.

Quando um modelo treinado apresenta um desempenho muito bom nas amostras
utilizadas no treinamento, mas tem um desempenho ruim ao lidar com novas amostras, ou
seja, apresentando overfitting e nao conseguindo generalizar adequadamente, é necessario
encontrar um conjunto ideal de parametros que equilibre bem esses dois aspectos. Isso
se deve ser feito dividindo os dados em conjuntos de treinamento e validacao, onde o

conjunto de treinamento ¢é utilizado para construir o modelo com diferentes configuracoes
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de parametros, e cada modelo treinado é testado com o conjunto de validacao, que por sua
vez contém amostras conhecidas que nao sao utilizadas no treinamento dele, permitindo

avaliar a precisao das previsoes feitas [ XU; GOODACRE| (2018 apud OLIVEIRAL 2021]).

2.7 AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS

Uma modelagem que tem por objetivo a tomada de decisoes deve ser acompanhada
de métricas de avaliacoes desses modelos. Esses dados permitem entender o quanto um

modelo acertou ou errou com relagao a realidade a partir de valores numéricos obtidos da

avaliagao (SILVA| 2022).

Silval (2022)) também explica que para entender a assertividade de uma predicao,
a matriz de confusdo (ou matriz de erro) pode ser utilizada para descrever cada caso. A
matriz de confusao é uma tabela que descreve os erros e acertos de um modelo conforme os

valores reais. A seguir, a Tabela [I| descreve o funcionamento de uma matriz de confusao.

Tabela 1 — Matriz de Confusao

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

Fonte: adaptada de |Silval (2022).

e Verdadeiro Positivo (VP): ocorre quando a classe Positivo é corretamente clas-
sificada; ou seja, o modelo estimou Positivo e o valor real também pertence a classe

Positivo.

e Falso Positivo (FP): trata-se de um erro em que o modelo previu a classe Positivo,

mas o valor real era, na verdade, da classe Negativo.

e Verdadeiro Negativo (VN): acontece quando a classe Negativo é corretamente
identificada; ou seja, o modelo estimou Negativo e o valor real corresponde a classe

Negativo.

e Falso Negativo (FN): erro em que o modelo classificou como Negativo, mas o

valor real pertencia a classe Positivo.
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Para realizar essas validagoes, alguns classificadores sao utilizados para observar
as métricas de desempenho, avaliando a qualidade do modelo nas tarefas de classificacao.
Essas métricas fornecem uma visao do desempenho do classificador, auxiliando na com-
paragao entre diferentes modelos (PAIXAO et al., [2022). Algumas dessas métricas sao
descritas por |Silval (2022)) e por |Oliveiral (2021)), por exemplo: acuracia, precisao, recall,

especificidade, fI-score e a Area Sob a Curva (AUC).

e Acuracia: conforme descrito anteriormente, a acuracia mede o quao correto o mo-

delo esta de acordo com os dados reais, podendo ser descrito por:

VP+ VN

AC = VP T VNI FPTFN

(2.8)

e Precisao: a precisao é uma métrica que avalia a proporcao de padroes positivos
corretamente previstos em relacao ao total de padroes previstos como pertencentes

a classe positiva.
VP

P=——— 2.9
VP+FP (2:9)

e Recall: o recall (ou sensibilidade) é calculado dividindo o ntmero de exemplos
corretamente classificados como pertencentes a uma determinada classe (Verdadeiros

Positivos) pelo total de exemplos que realmente pertencem a essa classe.

VP

R=VpiFN

(2.10)

e F1-Score: é a média harmonica entre precisao e recall, permitindo avaliar ambas
as métricas de forma combinada em uma tnica medida. Um valor baixo de F1-Score
indica que uma ou ambas as métricas (precisao ou recall) provavelmente estdo com

desempenho inferior. A féormula que descreve essa métrica é descrita por:

2% Px RC
- _ ax Pt 2.11
Score P RC (2.11)

e Especificidade: enquanto o recall mede a taxa de verdadeiro positivo, a especifi-

cidade mede a taxa de verdadeiro negativo.

VN

E=vNirp (2.12)

e Area sob a curva (AUC): conforme descrito por Oliveiral (2021), a analise da

curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma técnica amplamente utilizada
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para avaliar o desempenho de classificadores em conjuntos de dados desbalanceados.
O grafico ROC ilustra a relagao entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de
falsos positivos. Com essa abordagem, é possivel escolher classificadores com base no
equilibrio entre verdadeiros e falsos positivos. Para evitar a comparacao visual das
curvas, a area sob a curva (AUC - Area Under the Curve) sintetiza o desempenho de
um modelo em um tnico valor, facilitando a comparacao entre diferentes modelos
de classificagdo. Um classificador aleatorio apresenta uma AUC de 0.5, enquanto

um classificador ideal tem AUC de 1.

e Validagao Cruzada: de acordo com [Medeiros (2023)), a valida¢do cruzada é uma
técnica utilizada para avaliar o desempenho de um modelo de aprendizado de ma-
quina de forma mais robusta, reduzindo a chance de que os resultados estejam en-
viesados para um subconjunto especifico dos dados. O procedimento mais comum é
o k-fold cross-validation, no qual o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos
(ou folds) aproximadamente do mesmo tamanho. O modelo ¢é treinado k vezes, em
cada iteracao utilizando-se k — 1 partes para treino e a parte restante para teste. Ao
final, é calculada a média das métricas obtidas em cada iteracao, o que fornece uma
estimativa mais estéavel do desempenho real do modelo. A férmula genérica para o

calculo da validagao cruzada pode ser representada por:

CV =

| =

> M, (2.13)

onde M; representa o valor da métrica de desempenho (como acuracia, precisao
ou F1-Score) obtida na i-ésima iteragdo. Assim, a valida¢do cruzada permite ava-
liar a capacidade de generalizacao do modelo, mitigando problemas de sobreajuste

(overfitting) e subajuste (underfitting).

2.8 DEFINICAO DAS VARIAVEIS COM MAIS IMPACTO NA PRE-
DICAO DOS MODELOS

2.8.1 Shapley Additive Explanations

A interpretabilidade de modelos de aprendizado de maquina é um aspecto essencial

quando tais modelos sao utilizados em processos de tomada de decisao. Nesse contexto,
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o método Shapley Additive Explanations (SHAP) foi desenvolvido com base na teoria
dos jogos cooperativos, com o objetivo de atribuir de forma justa a contribui¢ao de cada

variavel para o resultado do modelo (GOPINATH] 2021)).

A ideia central do método esta na utilizagao dos valores de Shapley, originalmente
desenvolvidos na década de 1950, para distribuir ganhos em jogos cooperativos entre os
participantes. Adaptado ao aprendizado de méquina, cada variavel é tratada como um
“jogador” que colabora para o valor final da predi¢ao, de modo que os valores de Shapley

representem a contribuigdo marginal de cada atributo ao resultado (GOPINATH] 2021)

De forma geral, o valor de Shapley para uma variavel ¢ é definido como a mé-
dia ponderada de suas contribuigoes marginais em todos os subconjuntos possiveis de

variaveis. A féormula mateméatica é dada por:

o) = 3 BHIMSI=D s i) - o) 2.1

Em que:

e N representa o conjunto total de variaveis (jogadores);

S é um subconjunto de N que nao contém ¢;

v(S) indica o valor da fungao de caracteristica (no contexto de ML, a predi¢do do

modelo) para o subconjunto S;

e ¢;(v) é o valor de Shapley associado a variavel 7.

A interpretagao dessa formula é que a contribuicao de cada variavel é calculada
considerando todas as possiveis coalizoes entre variaveis e, em seguida, ponderada de ma-

neira a refletir sua importancia relativa em diferentes combinagoes (GOPINATH]| 2021)).

Portanto, para interpretar os resultados e identificar as variaveis que mais contri-
buiram para a classificacao, a técnica de SHAP calcula o valor de contribuicao de cada
variavel preditora para a decisao do modelo, considerando todas as possiveis combinagoes
entre varidveis. Dessa forma, cada atributo recebe um valor de SHAP que representa

sua importancia relativa no processo de predicao. Além de facilitar a interpretacao dos
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modelos de aprendizado de maquina, o SHAP contribui para aumentar a transparéncia e

a confiabilidade das decisoes algoritmicas (DELPINO et al., 2025).

O SHAP é considerado um método agnostico ao modelo, ou seja, pode ser aplicado
independentemente do algoritmo utilizado. Ele permite tanto explica¢oes locais, que
descrevem a contribuicao das varidveis em uma predicao individual, quanto explicacoes

globais, que descrevem a importancia das variaveis para o comportamento geral do modelo

(PAVANYA et al, [2025).

A abordagem é calculada através da perturbacao dos valores de entrada e da ob-
servacao de como as alteragoes afetam a predicao. Frequentemente, utiliza-se um grupo
de comparagao (ou baseline), que serve como referéncia para definir contra qual cenario
a decisao esta sendo explicada. Dessa forma, o SHAP fornece uma estrutura teérica para
avaliar a relevancia das variaveis em modelos de aprendizado de maquina, permitindo

identificar quais atributos exercem maior impacto sobre a predigao (GOPINATH] 2021)).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esse capitulo aborda a busca e selecao de trabalhos relevantes para o tema versado
neste estudo. Essa selecao é pertinente para fornecer uma base teodrica solida e situar a
pesquisa dentro do contexto atual de estudos relacionados a predicao de BPN utilizando
técnicas de ML. Serao destacados, a seguir, os estudos que ofereceram as contribuigoes
mais relevantes para esta area de pesquisa e que tém uma relagao direta com o desenvol-

vimento deste trabalho.

3.1 TRABALHOS SELECIONADOS

O estudo de Borbal (2023) discute a generalizagao de algoritmos de ML em satde
e destaca a importancia de validar esses modelos em diferentes cenérios para garantir sua
eficacia, especialmente em contextos de satde publica. Um ponto relevante do trabalho
¢ a utilizacao de modelos preditivos para prever mortalidade neonatal a partir de dados
tabulares de satde coletados em Sao Paulo e em outras localidades do Brasil, incluindo
algoritmos como XGBoost, CatBoost e LightGBM, além de uma rede neural do tipo
Multilayer Perceptron (MLP). Entre esses, o XGBoost apresentou o melhor desempenho
geral. Além disso, o estudo explora a técnica de transfer learning (aprendizado por trans-
feréncia), mostrando que, embora promissora, essa abordagem nao superou os métodos
tradicionais de boosting em alguns casos. Esses aspectos destacam o valor da generali-
zacao e da adaptacao de modelos em diferentes contextos geograficos e temporais, algo
fundamental em satide publica para melhorar a qualidade das decisoes clinicas e de gestao.
A anélise de importancia de variaveis destacou fatores clinicos e sociodemograficos como
relevantes para a predigao da mortalidade neonatal, embora sem detalhar especificamente

a varidvel mais determinante.

O trabalho de |[Moreiral (2023) discute a aplicacao de técnicas de ML para a classi-
ficag@o de risco neonatal, utilizando as bases de dados de satide piblica no Brasil, como
o SINASC e o Sistema de Informagao sobre Mortalidade (SIM). O autor integra dados de
diferentes sistemas e aplica algoritmos de ML, como AdaBoost e XGBoost, para prever

o risco de mortalidade neonatal, com o objetivo de gerar classificadores que auxiliem na
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tomada de decisao de gestores de satide e profissionais na prevencao de 6bitos neonatais.
A relevancia do trabalho estd em seu foco na satude publica, na exploracao de grandes
bases de dados e no uso de técnicas de mineracao de dados para oferecer insights que
podem ajudar a melhorar os cuidados com a satide neonatal. Entre os classificadores ava-
liados, o AdaBoost foi destacado como o mais adequado por aliar bom desempenho com
menor tempo de execuc¢ao. A anéalise de importancia de variaveis, realizada por meio do
algoritmo SHAP, apontou como fatores mais influentes os indices de Apgar de um e cinco
minutos, o peso ao nascer, a prematuridade, a idade gestacional, a presenca de anomalias

congénitas, a raca materna e o namero de filhos vivos.

A pesquisa realizada por [Neri et al.[ (2023]) aplicou e comparou diferentes algoritmos
de ML para a predicao de BPN, um importante indicador de satide neonatal associado a
maior mortalidade infantil e complicagoes na vida adulta. Considerando a relevancia do
BPN como um fator de risco para doencas cronicas e comprometimento no desenvolvi-
mento, os autores utilizaram modelos como AdaBoost e XGBoost em dados do SINASC
para avaliar a precisao na predicao desses casos. A comparacao foi conduzida com o obje-
tivo de identificar o melhor desempenho em termos de precisao e especificidade, utilizando
técnicas de pré-processamento e balanceamento de classes para otimizar os resultados dos
modelos. Entre os algoritmos avaliados, o AdaBoost apresentou o melhor desempenho

global, enquanto o XGBoost se destacou pela maior sensibilidade na identificacao dos

casos de BPN.

O estudo de Peixoto| (2023)) aborda diferentes estratégias para lidar com o desba-
lanceamento de classes, um problema recorrente em dados de satde, especialmente em
eventos raros como a mortalidade neonatal. Essa questao é de grande relevancia para este
trabalho, que também enfrenta o desafio do desbalanceamento ao prever o BPN. O estudo
aplica técnicas como SMOTE-ENN e SMOTE-Tomek, além de algoritmos como XGBoost
e AdaBoost, que sao eficazes na correcao do desbalanceamento de classes, melhorando a
performance dos modelos preditivos. A sensibilidade é destacada como uma métrica cri-
tica, ja que em contextos de satude é essencial minimizar falsos negativos. Entre os modelos
avaliados, o XGBoost combinado ao método SMOTE-ENN apresentou o melhor desem-
penho. A anélise de importancia de variaveis, realizada por meio do algoritmo SHAP,
apontou como mais relevantes a quantidade de filhos nascidos mortos da mae, a escala de

Apgar no quinto minuto, o més de inicio do pré-natal, a quantidade de partos normais,
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a indugao do trabalho de parto e o tipo de apresentacao do recém-nascido. A utilizacao
de algoritmos baseados em arvores também foi eficiente, demonstrando a importancia de
escolher métodos robustos para tratar varidveis categoricas e classes desbalanceadas, o

que é diretamente aplicavel ao cenario de predigao de BPN.

O estudo conduzido por |Victor et al| (2025) analisou o desempenho de diferentes
algoritmos de ML na predicao de baixo peso ao nascer, utilizando dados de uma coorte
de gestantes em Araraquara (SP). Os autores compararam modelos tradicionais, como
a regressao logistica, com algoritmos de boosting, incluindo o XGBoost e o CatBoost,
identificando que estes ultimos apresentaram resultados superiores em termos de AUROC,
atingindo valores préoximos de 0,94. Entre os modelos avaliados, o XGBoost obteve o
melhor desempenho, alcancando AUROC de 0,941. A analise de importancia de varidveis,
realizada por meio do algoritmo SHAP, apontou a idade gestacional como o fator mais
determinante, seguida do estado civil materno e da frequéncia de consultas pré-natais,
além de varidveis como atividade fisica, raca materna e paridade. O trabalho destaca
que métodos baseados em boosting sao particularmente eficazes para bases tabulares,
por sua capacidade de capturar relagoes complexas e nao lineares entre os preditores.
Esses achados refor¢cam a tendéncia de que algoritmos mais robustos e modernos superam
abordagens convencionais, fomentando a utilizagao de algoritmos de boosting também

neste estudo.
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4 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho sera estruturada de forma a explorar a predicao de
baixo peso ao nascer (BPN) por meio de técnicas de Machine Learning (ML). Nesta abor-
dagem, sera realizada a coleta e exploracao dos dados disponiveis, seguida pela selecao e
aplicacao de diversos algoritmos de aprendizado de méquina. A analise focaré em identi-
ficar as variaveis que influenciam o BPN, além de comparar o desempenho dos modelos
implementados. O fluxograma presente na Figura [] descreve os passos metodologicos

envolvidos nos processos que serao desenvolvidos ao decorrer desse trabalho.

Figura 4 — Fluxograma
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Fonte: Autores, 2025.

4.1 REVISAO DA LITERATURA

Foi realizada uma revisao da literatura que objetivou a expansao do conhecimento
sobre os topicos necessarios para o desenvolvimento da pesquisa, com énfase em trabalhos
que interligam os temas de ML, agrupamento e classificacao de dados, baixo peso neonatal,

e modelos baseados em arvores de decisao.
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4.2 DEFINICAO DAS FERRAMENTAS E TECNOLOGIAS

Nesta etapa foram selecionadas as ferramentas que estruturaram o desenvolvimento
do presente estudo. Essa selecao foi realizada baseando-se na literatura relevante e nos

desafios que surgiram a medida que o trabalho foi produzido.

421 Selecdo da Base de Dados

Com o entendimento do processamento e preenchimento das fontes dos dados,
foram selecionadas as bases do SINASC fornecidas pelo DATASUS, referentes ao periodo
de 2012 a 2023. O periodo a partir de 2012 ofereceu registros mais consistentes para a
predicao do baixo peso ao nascer, assegurando a presenca de variaveis relevantes como

peso ao nascer, idade gestacional e fatores maternos, evitando limitagoes observadas em

anos anteriores (MOREIRA| [2023)).

Com as bases devidamente selecionadas, foi realizado a combinagao em uma base
unificada, que armazena todos os dados dos anos selecionados. Essa uniao resultou, ao

todo, em 33.887.605 registros distribuidos em 68 colunas.

422 Ambiente de Desenvolvimento, Linguagem de Programac3o e Bibliotecas

Na definicao das ferramentas para a predi¢ao, optou-se pelo ambiente de computa-
¢ao em nuvem Google Colab, ou Colaboratory, devido a sua simplicidade de uso, facilidade
de colaboracao em tempo real e acesso gratuito a altas capacidades de memoria e Unidade
de Processamento Tensorial (TPU), indispenséveis para o manuseio de grandes volumes

de dados e o desenvolvimento de modelos de ML.

Dada a dimensao da base unificada e a alta demanda computacional para as etapas
de pré-processamento foi necessério recorrer a versao paga do ambiente, o Colab Pro. Essa
escolha permitiu o uso de recursos ampliados de memoria e processamento, garantindo
estabilidade durante a execucao de operagoes intensivas e evitando interrup¢oes frequentes
que ocorrem na versao gratuita do Colab. Assim, o ambiente do Colab foi configurado para
o tratamento dos dados, utilizando uma TPU de back-end do Google Compute Engine em
Python 3. Com uma capacidade de 334,6 GB de RAM e 225,3 GB de armazenamento

em disco, o sistema possui os recursos necessarios para manipular os grandes volumes de
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dados presentes na tabela.

Foi feita a escolha do Python como a linguagem de programacao, uma ferramenta
open source que tém uma comunidade grande e ativa de programadores e cientistas, o que
implica na abundéancia de estudos na area e na criagao de bibliotecas e pacotes relevantes
na area de ML (FILHO) [2015). Além disso, foram considerados a relevancia da linguagem
na literatura relacionada e o fato do ambiente da Google ser estruturado em torno dessa

linguagem.

Ao longo do desenvolvimento do trabalho, foram utilizadas diversas bibliotecas
da linguagem Python, cada uma desempenhando um papel especifico no processo de
analise, modelagem e visualizagdo dos dados. A sele¢ao dessas bibliotecas ocorreu de
forma iterativa, & medida que a complexidade das tarefas se apresentava, permitindo
um melhor ajuste as exigéncias do projeto. Essas ferramentas foram fundamentais para
garantir eficiéncia, reprodutibilidade e clareza nos resultados obtidos. A seguir, destacam-

se as bibliotecas empregadas:

e pandas e NumPy: utilizadas para manipulagao, limpeza e transformacao dos
dados, permitindo a criagao e alteragao de tabelas, assim como calculos e operagoes

matriciais.
e math: utilizada para operagoes matematicas auxiliares e mais simples.

e Matplotlib e Seaborn: aplicadas na geragao de graficos e visualizagoes estatisticas,

possibilitando uma melhor anélise visual dos resultados.

e Scikit-Learn: principal biblioteca de aprendizado de méaquina utilizada para este
estudo. Utilizada para construcao e avaliagao dos modelos preditivos, incluindo De-
cision Tree, Logistic Regression, Random Forest e HistGradientBoosting. Também
foram utilizadas ferramentas de pré-processamento, como LabelEncoder, OneHo-
tEncoder, StandardScaler, SimpleImputer, além de recursos de validacao como o

train_test split, Stratified K Fold, cross_wval score e cross_walidate.

e XGBoost: biblioteca especializada para a construcao de modelos de gradiente oti-

mizado, responsavel pela aplicacao do algoritmo de XGBoost e suas dependéncias.
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e SHAP: biblioteca aplicada para interpretacao dos modelos através do Shapley Va-

lue, fornecendo explicacoes sobre a contribuicao de cada varidvel na previsao.

e Métricas do Scikit-Learn: como accuracy, precision, recall, f1-score, AUC, con-
fuston matriz, classification report e mean squared error, utilizadas para a avaliacao

quantitativa dos modelos.

43 SELECAO DOS DADOS

Nesse processo, os dados consolidados em uma base tnica foram filtrados apenas
para as localizagoes de Campos dos Goytacazes (RJ), Mossor6 (RN), Volta Redonda (RJ),
Uberaba (MG) e Imperatriz (MA) a partir da informacao da varidvel CODMUNNASC,
que corresponde ao cdédigo do municipio de nascimento da crianca definido pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Essa escolha foi baseada na semelhanga
de IDH e populagao com Campos dos Goytacazes, como visto na Tabela 2| (ATLASBR,
2010).

Tabela 2 — IDH e populacao das cidades de acordo com o tltimo Censo disponivel

Cidade (Estado) IDH | Populagao
Campos dos Goytacazes (RJ) | 0,716 483.540
Mossor6 (RN) 0,720 264.577
Imperatriz (MA) 0,731 273.110
Volta Redonda (RJ) 0,770 261.563
Uberaba (MG) 0,772 337.836

Fonte: [Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)| (2022]).

A variavel CODMUNNASC foi utilizada apenas para a selecao das cidades e para a
divisao do conjunto em treino e teste, nao sendo considerada como preditora nos modelos

desenvolvidos. Essa selecao resultou na distribuicao de dados observada na Tabela

Tabela 3 — Quantidade de Nascidos Vivos por Cidade Selecionada

Cidade (Estado) CODMUNNASC | Qtd. Nascidos Vivos
Campos dos Goytacazes (RJ) 330100 99.386
Mossor6 (RN) 240800 84.417
Imperatriz (MA) 210530 108.001
Volta Redonda (RJ) 330630 46.497
Uberaba (MG) 317010 61.587

Fonte: Autores, 2025.
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4.4 SELECAO DAS VARIAVEIS

A selecao das variaveis utilizadas no modelo considerou as evidéncias disponiveis na
literatura sobre os principais determinantes do baixo peso ao nascer (BPN), mortalidade
e da prematuridade no Brasil. Estudos baseados no SINASC indicam que caracteristicas
maternas, da gestacao, do parto e do recém-nascido estao fortemente associadas a esses
desfechos, justificando sua inclusdo no presente trabalho (HENRIQUES et al| 2019; |PE-
DRAZA| 2014; MAIA; SOUZA; MENDES| 2020). Em especial, Pedraza, (2014) apresenta
uma anélise composta por 23 artigos que identificam um conjunto recorrente de variaveis
relacionadas ao BPN, como por exemplo, idade materna, niimero de consultas pré-natais,
escolaridade da mae, sexo da crianca e duracao da gestacao, entre outras. |Henriques et al.
(2019) destacam a relevancia da determinagao da idade gestacional para a acuracia das
analises. Maia, Souza ¢ Mendes| (2020) refor¢am, em estudos baseados em cinco cidades
brasileiras, o papel de determinantes socioeconémicos, maternos e das condi¢oes do parto

na mortalidade infantil.

Dessa forma, a escolha das variaveis neste trabalho buscou contemplar os deter-
minantes mais recorrentes e consistentes apontados pela literatura, equilibrando aspectos
sociais, maternos, obstétricos e neonatais. Esta abordagem garante maior direcionamento
ao modelo proposto, possibilitando o descarte controlado das variaveis restantes, além de

permitir o entendimento deste estudo com os resultados dos artigos citados.

Portanto, foram selecionados os dados relevantes para o estudo a partir da revisao
feita na literatura de referéncia, mantendo-se apenas as colunas e registros que contribuem

diretamente para a predicao.

Esse processo de escolha, a partir das cinco localidades, resultou em um total de

399.888 registros, distribuidos entre 17 colunas, detalhadas a seguir.

4.4.1 Variaveis Socioeconémicas e Demograficas

¢ RACACORMAE: cor ou raca da mae.

e ESCMAEAGRI1: escolaridade da mae em categorias agregadas derivadas do Censo
de 2010.

e LOCNASC: local de nascimento (hospital, domicilio, etc.).
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e ESTCIVMAE: estado civil da mae (solteira, casada, viuva, etc).

4.42 Variaveis sobre a M3e

e IDADEMAE: idade da mae no momento do parto.

e QTDFILMORT: quantidade de filhos mortos.

e QTDFILVIVO: quantidade de filhos vivos.

e PARIDADE: quantidade de partos que a gestante teve com >= 20 semanas de

gestagao (idade gestacional viavel).

4.4.3 Variaveis sobre a Gestacdo e o Parto

e GRAVIDEZ: tipo de gravidez (tnica, gemelar, etc.).

PARTO: tipo de parto (normal, cesérea, etc.).

SEMAGESTAC: duracao da gestacao em semanas.

CONSPRENAT: ntimero de consultas pré-natais.

TPROBSON: grupo de Robson.

APGARI1: indice de Apgar medido no 1° minuto de vida.

APGARS5: indice de Apgar medido no 5° minuto de vida.

4.4.4 Variaveis sobre o Bebé Nascido

e SEXO: sexo do bebé (masculino ou feminino).

e PESO: peso do bebé ao nascer, em gramas.

Por nao serem de compreensao imediata, algumas varidveis apresentadas acima

necessitam de contexto adicional, que serao detalhados a seguir.

O Grupo de Robson é uma classificacao criada em 2001 por Michael Robson, que
agrupa as gestantes em dez categorias distintas, considerando caracteristicas como a pari-

dade, idade gestacional, apresentacao fetal e histérico de cesarea anterior, diferentemente
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de classificagoes baseadas apenas na indicacao da cesariana (ROBSON; HARTIGAN;
MURPHY], [2013))).

Quanto ao indice de Apgar, Leitao et al.| (2023) o descreve como uma escala cli-
nica utilizada para avaliar rapidamente a condi¢cao do recém-nascido logo apds o parto
e orientar eventuais intervengoes necessarias na recepcao do bebé. Sao analisados cinco
sinais vitais: cor da pele, frequéncia cardiaca, irritabilidade reflexa, tonus muscular e es-
forgo respiratorio, resultando em uma pontuagao de 0 a 10 pontos. Valores entre 7 e 10
indicam boas condigoes gerais de vitalidade, pontuacgoes de 4 a 6 sugerem dificuldade leve
a moderada associada & asfixia, enquanto escores entre 0 e 3 correspondem a quadros de

asfixia grave, demandando cuidados imediatos.

Optou-se pela utilizacao da variavel ESCMAEAGRI1 em relagao as outras variaveis
que também representam a escolaridade materna, como ESCMAE2010 (escolaridade da
mae conforme padrao de categorias do Censo de 2010) e ESCMAE (escolaridade da mae
em anos de estudo concluido). A escolha se justifica por essa variavel apresentar uma ca-
tegorizagao mais detalhada, permitindo distinguir os niveis de ensino de forma mais clara.
Além disso, as categorias presentes em ESCMAEAGRI1 permitem reduzir possiveis ambi-
guidades presentes em outras variaveis, oferecendo uma classificagao mais padronizada, o

que facilita a analise e interpretacao dos resultados.

4.5 CODIFICACAO DAS VARIAVEIS CATEGORICAS

Segundo Potdar, Pardawala e Pai (2017), algoritmos de ML aceitam como entrada
apenas variaveis numéricas. Desse modo, é preciso converter variaveis categoricas, como
por exemplo raga (amarelo, branco, negro) e género (feminino, masculino), em valores

numéricos para que suas categorias sejam devidamente representadas no modelo.

Entre as técnicas disponiveis para essa conversao, destaca-se o Label Encoding, que,
conforme apontam Kumar e Bhardwaj (2025]), consiste em atribuir um ntmero inteiro a
cada categoria distinta. Essa abordagem garante que os rétulos textuais ou simbodlicos
passem a ser representados de forma numérica, permitindo que sejam processados pelos

algoritmos.

No conjunto de dados utilizado neste trabalho, verificou-se a existéncia de diferentes
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formas de rotulacao em uma mesma variavel. Em especifico a variavel SEXO apresentava
multiplos valores para uma mesma categoria: 1 e M para masculino, 2 e F para feminino, e
0 e I para ignorado. Para uniformizar os registros, aplicou-se o Label Encoding, codificando
I, M e F em valores numéricos equivalentes a 0, 1 e 2, respectivamente. A Figura [filustra

a distribuicao antes da codificagao.

Figura 5 — Distribuicao dos Registros por Sexo
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Fonte: Autores, 2025.

4.6 CLASSIFICACAO BINARIA DA VARIAVEL DE INTERESSE

A classificacao binaria se refere a simplificagao do problema de classificacao ao
pertencimento a um de dois conjuntos distintos. No presente trabalho, o problema do

BPN foi rotulado em duas categorias: baixo peso e peso normal (OLIVEIRA| [2023)).

Foi criada uma nova coluna na base de dados que classifica os registros de recém-
nascidos com peso inferior a 2.500g como 1 (baixo peso) e os demais como 0 (peso normal)
(ARAYESHGARI et al., [2023]). Essa coluna foi denominada PESO BINARIO e passou
a representar a variavel de interesse para a predi¢ao. A Figura[f| apresenta a distribui¢ao

resultante desse processo de binarizagao.
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Figura 6 — Distribui¢ao de Recém-nascidos por Peso (Normal vs Baixo Peso)
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Fonte: Autores, 2024.

47 EXCLUSAO DE VALORES PREENCHIDOS COMO "IGNO-
RADO"

As varidaveis RACACORMAE, ESCMAEAGR1, GRAVIDEZ, PARTO, SEXO e
LOCNASC apresentavam a categoria “Ignorado/Nao Informado”. Embora esses campos
estivessem preenchidos, esse tipo de categoria nao representa uma informacgao real sobre
a variavel e, portanto, nao possui relevancia preditiva. A Tabela [4 mostra a quantidade

de ocorréncias identificadas em cada coluna.

Tabela 4 — Quantidade de Valores Ignorados nas Variaveis Selecionadas

Variavel Qtd. Valores Ignorados
RACACORMAE | 64
ESCMAEAGR1 | 6118

GRAVIDEZ 4
PARTO 4
SEXO 23
LOCNASC 10

Fonte: Autores, 2025.

Assim, optou-se pela remocao dos registros em que esse valor ocorria, garantindo

que apenas dados efetivamente informativos fossem considerados nos modelos. Essa etapa
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resultou na exclusao de 6.238 registros, correspondendo a aproximadamente 1,5% do total
inicial. Apo6s o tratamento, obteve-se um conjunto final de 393.650 registros, distribuidos

em 17 variaveis, conforme detalhado na Tabela 5] e Tabela [0]

Tabela 5 — Dicionério das Variaveis Selecionadas (Parte 1)

Variavel

Descrigao

Valores

RACACORMAE

Cor ou raca da mae

Branca
Preta
Amarela
Parda
Indigena

ESCMAEAGRI1

Escolaridade 2010 agregada

8:
10: Fundamental I Inespecifico
11: Fundamental II Inespecifico
12: Ensino Médio Inespecifico

Sem Escolaridade
Fundamental I Incompleto
Fundamental I Completo
Fundamental II Incompleto
Fundamental IT Completo
Ensino Médio Incompleto
Ensino Médio Completo
Superior Incompleto
Superior Completo

LOCNASC

Local de nascimento

1:

Hospital
Domicilio
Outro

ESTCIVMAE

Estado civil da mae

Solteira

Casada

Viava

Separada judicialmente
Uniao consensual

IDADEMAE

Idade da mae

Numero absoluto

QTDFILMORT

Filhos mortos

Nuamero absoluto

QTDFILVIVO

Filhos vivos

Nuamero absoluto

PARIDADE

Quantidade de partos > 20
semanas de gestagao

Nuamero absoluto

GRAVIDEZ

Tipo de gravidez

1: Unica
2: Dupla
3: Tripla ou mais

PARTO

Tipo de parto

1: Vaginal
2: Cesareo

SEMAGESTAC

Duragao da gestacao

Nuamero de semanas

Fonte: Autores, 2025.
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Tabela 6 — Dicionario das Variaveis Selecionadas (Parte 2)

Variavel Descricao Valores
CONSPRENAT Ntamero de consultas pré- | Numero absoluto
natais
TPROBSON Grupo de Robson 1a 10
APGARI1 Indice de Apgar no 1° mi- | 0-10
nuto
APGAR5 Indice de Apgar no 52 mi- | 0-10
nuto
SEXO Sexo do bebé L Masculino
2: Feminino
PESO BINARIO Peso ao nascer classificado 0: Pes‘o normal
1: Baixo peso

Fonte: Autores, 2025.

4.8 TRATAMENTO DE VALORES AUSENTES

Posteriormente, foi realizada uma nova etapa de tratamento dos dados na base
unificada, com o objetivo de remover elementos nulos, mal formatados ou inconsistentes,
que poderiam comprometer a precisao e a confiabilidade das previsoes do modelo. Na

Figura[7] ¢ possivel observar a distribui¢ao dos valores ausentes por atributos na base.

Figura 7 — Relagao de Valores Ausentes por Atributo
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Fonte: Autores, 2025.

A remocao de todas as linhas com dados ausentes ou anémalos resultaria em uma

reducao drastica de aproximadamente 33% dos registros na base, passando de 393.650
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para 263.158 casos. Para evitar essa perda significativa de dados, serd adotada uma

estratégia mais refinada, composta pelos seguintes passos:

1. Remocao das linhas com auséncia de valores em mais de duas colunas da classe

majoritaria (peso normal).

2. Preenchimento dos campos ausentes remanescentes do passo anterior utilizando o
valor da mediana, calculada a partir dos valores preenchidos em cada campo espe-

cifico. Esse procedimento foi aplicado em ambas as classes.

Ao término das etapas de tratamento descritas, obteve-se um total de 333.388

registros.

49 TRATAMENTO DO DESBALANCEAMENTO DE CLASSES

Na analise da distribuigao da variavel de interesse PESO BINARIO, apresentada
na Figura [0 observou-se uma grande discrepancia entre as classes, onde a classe de inte-
resse “baixo peso” representou cerca de apenas 10,8% das amostras totais preenchidas, o

que caracteriza o desbalanceamento das classes, como é possivel observar na Figura [§

Figura 8 — Grafico de Setores da Distribuicao de Peso

Distribuicdo de Recém-nascidos por Peso (Normal vs Baixo Peso)
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Fonte: Autores, 2025.

Esse problema foi tratado com a técnica de subamostragem aleatéria, na qual

parte dos registros da classe majoritaria é removida de forma controlada. Para isso,
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utilizou-se como referéncia a quantidade de casos de baixo peso (42.511), e selecionou-se
aleatoriamente o mesmo nimero de registros da classe de peso normal. Dessa forma, as
duas classes passaram a ter quantidades equivalentes de amostras, garantindo equilibrio

na base de treinamento e contribuindo para melhorar a performance do modelo.

Inicialmente, foi avaliado o uso do método SMOTE para realizagao dessa etapa.
Entretanto, os resultados obtidos nao foram satisfatérios, possivelmente porque a cria-
¢ao de muitos registros artificiais introduziu padroes que nao representavam fielmente
a realidade, o que pode ter levado & reducao da capacidade dos modelos. Além disso,
outro aspecto a considerar é que o pré-processamento realizado nesta etapa ainda nao
estava totalmente consolidado, o que pode ter potencializado essas perdas ao introduzir

inconsisténcias que se refletiram na geragao desses novos dados.

Nesse sentido, optou-se pelo uso da subamostragem, por trabalhar exclusivamente
com registros reais. Apesar da perda de parte dos dados da classe majoritaria, optou-se por
esse método para preservar a consisténcia dos dados e produzir métricas de desempenho

mais equilibradas. Apds o tratamento, obteve-se um conjunto final de 85.022 registros.

4.10 SELECAO DOS ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

A selegao dos algoritmos foi pautada na literatura relacionada, considerando a
relevancia e o bom desempenho apresentado nos resultados dos trabalhos consultados.
Arayeshgari et al.| (2023) apontam alguns algoritmos de ML para a predigao do baixo
peso ao nascer, levando em consideracao suas caracteristicas, capacidade de generalizacao
e desempenho comprovado em problemas de classificacao. Esses algoritmos foram esco-
lhidos com base em sua eficiéncia em lidar com dados desbalanceados, flexibilidade em
ajustar hiperparametros e robustez ao enfrentar cenarios com variabilidade dos dados,

dessa forma, direcionando as escolhas dos algoritmos, sendo eles:

e AdaBoost: algoritmo de boosting que combinaréd multiplos classificadores fracos
para formar um classificador forte, aumentando iterativamente a precisao. A cada
iteragao, o algoritmo ajusta os pesos dos exemplos incorretamente classificados,
concentrando-se mais nesses exemplos para melhorar o desempenho. Ele é eficaz em

reduzir o viés e costuma ser utilizado com arvores de decisao como classificadores
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fracos.

e Arvores de Decisao: algoritmo de aprendizado supervisionado que dividira os
dados em subconjuntos com base em variaveis explicativas, formando uma estrutura

hierarquica que facilitara a interpretagao dos resultados.

e Regressao Logistica: algoritmo classico de classificagao binaria que estimaré a
probabilidade de um evento com base em uma funcao logistica, sendo eficiente em

problemas de classificacao simples.

e XGBoost: algoritmo de boosting baseado em arvores de decisao, que otimiza a
técnica de gradient boosting, utilizando métodos como regularizacao e paralelizagao

para melhorar o desempenho e reduzir o risco de overfitting.

A escolha desses algoritmos visarda a exploragao de diferentes abordagens para
maximizar a precisao na predi¢ao de baixo peso ao nascer, utilizando tanto técnicas de

boosting quanto de modelos lineares e baseados em arvores.

4.11 AVALIACAO DAS METRICAS E IDENTIFICACAO DAS VA-
RIAVEIS RELEVANTES

A anélise do desempenho dos modelos foi realizada a partir de métricas de avalia-
¢ao de classificagao binaria: acurécia, precisao, recall, F'1-Score, especificidade e area sob
a curva ROC (AUC). Além disso, foi aplicada a técnica de validagao cruzada, fornecendo
estimativas mais robustas sobre a capacidade de generalizacao dos algoritmos. A ana-
lise conjunta dessas métricas permitiu comparar o desempenho dos diferentes modelos,

permitindo a identificacao de cada métrica individualmente para os mesmos.

Complementarmente, foi realizada a identificagao das variaveis mais relevantes para
a predi¢ao do baixo peso ao nascer por meio do algoritmo SHAP. Essa técnica quantifica a
contribui¢ao de cada variavel no resultado do modelo, atribuindo valores médios absolutos
de importancia. Dessa forma, é possivel interpretar o impacto individual de cada atributo

na classificagao, fomentando o entendimento das conclusoes obtidas.
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5 DESENVOLVIMENTO

5.1 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO E PRE-CONFIGURACOES

No ambiente Google Colab criou-se um notebook para a execug¢ao dos passos ne-

cessarios para o desenvolvimento do projeto.

5.2 IMPORTACAO DAS BIBLIOTECAS

No Codigo 5.1} nas linhas 1 a 6, foram importadas bibliotecas de manipulagao e
visualizacao de dados, como pandas, numpy, seaborn, matplotlib e shap. A linha 7 trouxe
o moédulo tree do scikit-learn. Nas linhas 8 e 9, foram importados métodos para divisao
da base e validacao cruzada. Nas linhas 10 a 13, adicionaram-se métricas para avalia-
¢ao de desempenho, incluindo medidas de classificacao e de regressao. Na linha 14, foi
carregado o DecisionTreeClassifier. Nas linhas 15 e 16, foram selecionados recursos de pré-
processamento, como codificagao, padronizagao e criagao de pipelines. A linha 17 trouxe
o SimpleImputer, responséavel pela imputacao de valores. Ja na linha 18, foi importado o
modelo de Regressao Logistica. A linha 19 adicionou o ColumnTransformer, enquanto a
linha 20 trouxe o HistGradientBoostingClassifier. Na linha 21 foram importadas técnicas
de validacao estratificada. Por fim, a linha 22 incorporou o XGBClassifier, ampliando as

opg¢oes de algoritmos de classificacao.

Codigo 5.1 — Selecao das Bibliotecas

1 import pandas as pd

2 import numpy as np

3 import seaborn as sns

| import matplotlib.pyplot as plt

5 import matplotlib.colors as mcolors

; import shap
7 from sklearn import tree
¢ from sklearn.model_selection import train_test_split,

cross_val_score
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from sklearn.metrics import (
confusion_matrix, accuracy_score, precision_score,
recall_score, fl_score, roc_auc_score,
classification_report, mean_squared_error,
mean_absolute_error, r2_score)
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder , OneHotEncoder,
StandardScaler
i from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.impute import SimpleImputer
s from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.ensemble import HistGradientBoostingClassifier
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, cross_validate

from xgboost import XGBClassifier

53 CONFIGURACAO DA BASE DE DADOS

No Codigo nas linhas 1 a 12, foram carregados individualmente os arquivos
do SINASC correspondentes aos anos de 2012 a 2023, utilizando o método read_ csv com
delimitador “;”. Em seguida, na linha 13, foi criada a lista junction_ dados, reunindo todos
os dataframes anuais. Por fim, na linha 14, aplicou-se o método concat para concatenar

os conjuntos de dados, resultando em uma base tinica consolidada para anélise.

Codigo 5.2 — Selegao dos Dados

b2012 = pd.read_csv(

, delimiter= )
b2013 = pd.read_csv (

, delimiter= )
b2014 = pd.read_csv(

, delimiter= )
b2015 = pd.read_csv(

, delimiter= )
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2 b2023

b2016 pd.read_csv(
, delimiter= )
b2017 = pd.read_csv(

, delimiter= )
b2018 = pd.read_csv (

, delimiter= )
b2019 = pd.read_csv(

, delimiter= )
b2020 = pd.read_csv(

, delimiter= )
b2021 = pd.read_csv(

, delimiter= )
b2022 = pd.read_csv(

, delimiters= )

pd.read_csv (

, delimiter= )

junction_dados = [b2012, b2013, b2014, b2015, b2016, b2017, b2018,
b2019, b2020, b2021, b2022, b2023]

base = pd.concat(junction_dados)

Esse processo foi o que teve o maior tempo de execucao e, também, o maior con-

sumo de memoria. Por vezes foi necessario reiniciar o ambiente de execucao.

5.4 SELECAO DOS DADOS

No Coédigo [5.3] na linha 1, foi criada a lista valores codmunnasc contendo os
c6digos dos municipios de interesse. Em seguida, na linha 2, a base de dados foi filtrada por
meio do método isin, de modo a manter apenas os registros cujo campo CODMUNNASC

corresponde a um dos valores presentes na lista definida.

Codigo 5.3 — Selegao dos Dados

valores_codmunnasc = [210530, 240800, 317010, 330100, 330630]

base = base[basel ]J.isin(valores_codmunnasc)]
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5.5 SELECAO DAS VARIAVEIS

Como visto abaixo no Cédigo estabeleceram-se as colunas desejadas no filtro
colunas_ selecionadas_lit, de acordo com o apresentado na Se¢ao 1.4, Em seguida o filtro

foi usado para criagao de uma nova base de nome base_ colunas_ lit.

Codigo 5.4 — Criagao da base com as colunas selecionadas

colunas_selecionadas_1lit = [

3

>

]

base_colunas_1lit = base[colunas_selecionadas_1lit]

5.6 CODIFICACAO DAS VARIAVEIS CATEGORICAS

No Codigo nas linhas 1 a 7, foi definido um dicionario de mapeamento que
associa diferentes formas de representacao da varidvel categorica SEXO a valores numéri-
cos padronizados. Em seguida, na linha 8, aplicou-se o método replace para substituir os

valores originais da coluna por aqueles definidos no dicionério, garantindo uniformidade
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na codificacao dessa variavel.

Codigo 5.5 — Codificagao das Variaveis Categoricas

mapeamento = {
1: 1,
1,
2: 2,
2,
0: O,
0}
base [ ] = basel ].replace(mapeamento)

5.7 CLASSIFICACAO BINARIA DA VARIAVEL DE INTERESSE

No Cédigo [5.6] realizou-se a transformagao da variavel continua PESO em uma
variavel binéria de classificacao. Para isso, na linha 1 criou-se a coluna PESO _BINARIO,
na qual foi atribuida a regra de valor 1 para casos em que o peso ao nascer fosse inferior
a 2.500 gramas e valor 0 para os demais registros. Na linha 2, a coluna original PESO
foi removida do conjunto de dados, preservando apenas a versao binaria utilizada nas

analises posteriores.

Codigo 5.6 — Binarizagao da variavel de interesse

base [ ] = basel ].apply(lambda x: 1 if x < 2500
else 0)
base = base.drop(columns=[ ID)

5.8 EXCLUSAO DE VALORES PREENCHIDOS COMO "IGNO-
RADO"

O Codigo realiza a exclusao de registros considerados "nao informados"dentro
do conjunto de dados. Para isso, define-se inicialmente a variavel condicoes exclusao, que

corresponde a uma expressao logica combinada com operadores “OU” (|). Cada condicao
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verifica se determinadas variaveis categoricas possuem valores reservados que representam

dados ignorados ou inconsistentes.

Apo6s a definigao dessas condigoes, o codigo aplica a filtragem ao objeto base,
removendo todos os registros que atendam a qualquer uma delas. Isso é feito pelo uso
de condicoes exclusao, que inverte a selecao e mantém apenas os registros validos. Por
fim, o método .copy() assegura a criacdo de uma nova copia da base filtrada, evitando

possiveis problemas de referéncia ao conjunto de dados original.

Codigo 5.7 — Exclusao dos valores ignorados

condicoes_exclusao = (
(base [ 1 ==9) |
(base [ ]
(base [ 1 ==9) |
(base [ 1 ==9) |
(base [ 1 ==0) |
(base [ 1 == 9))

base = base["condicoes_exclusao].copy()

59 REMOCAO DE LINHAS COM VALORES AUSENTES

No Codigo .8, nas linhas 1 e 2, a base de dados foi dividida em dois subconjuntos
de acordo com a varidavel PESO _BINARIO, separando os registros normais dos de baixo
peso. Nas linhas 4 a 6, criou-se a coluna auxiliar wvalores faltantes, responsével por
contabilizar a quantidade de campos nulos em cada registro, tanto na base completa
quanto nos subconjuntos. Em seguida, na linha 8, a filtragem restringiu os dados da
classe majoritaria a registros com no méaximo dois valores ausentes. Por fim, na linha 10,

a coluna auxiliar foi removida, mantendo apenas as variaveis de interesse para a anélise.

Codigo 5.8 — Remocgao das linhas com valores ausentes

base_normal = base[basel 1 == 0].copy(O)
base_baixo = basel[basel ] == 1] .copy O
base [ ] = base.isnull().sum(axis=1)

base_normal [ ] = base_normal.isnull() .sum(axis=1)
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; base_baixol[ ] = base_baixo.isnull().sum(axis=1)

base_normal_filtrado = base_normal[base_normall[

1.isin ([0, 1, 2]1)]

base_normal_filtrado = base_normal_filtrado.drop(columns=

)

5.10 PREENCHIMENTO DOS CAMPOS AUSENTES COM A ME-
DIANA

No Codigo realizou-se o preenchimento dos valores ausentes na base de dados
balanceada. Para isso, aplicou-se o comando da linha 1, que substitui cada campo nulo

pela mediana calculada a partir dos valores existentes em sua respectiva coluna.

Codigo 5.9 — Preenchimento com a mediana

base_balanceada = base_balanceada.fillna(base_balanceada.median(

numeric_only=True))

5.11 TRATAMENTO DO DESBALANCEAMENTO DE CLASSES
COM A SUBAMOSTRAGEM ALEATORIA

No Cédigo [5.1I0, na linha 1, foi realizada a subamostragem aleatoria da classe
majoritaria, de forma a igualar a quantidade de registros em relacao a classe minoritaria.
Na linha 2, ambos os subconjuntos foram concatenados, originando a base balanceada. Em
seguida, na linha 3, aplicou-se o embaralhamento aleatério das observagoes com redefinigao
dos indices. Por fim, na linha 4, removeu-se a coluna auxiliar valores faltantes, resultando

em um conjunto de dados pronto para as etapas de modelagem.

Codigo 5.10 — Subamostragem Aleatoria

base_normal_filtrado = base_normal_filtrado.sample(n=len(base_baixo

), random_state=42)
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base = pd.concat([base_normal_filtrado, base_baixo], axis=0)
base = base.sample(frac=1, random_state=42) .reset_index (drop=True)
base = base.drop(columns= )

5.12 DIVISAO DA BASE EM DADOS DE TREINO E TESTE

No Codigo nas linhas 1 e 2, foram definidos os c6digos de municipios utiliza-
dos como critério de divisao da base de dados, distinguindo os pertencentes ao conjunto de
treino (Mossor6 (RN), Imperatriz (MA), Volta Redonda (RJ) e Uberaba (MG)) daqueles
destinados ao conjunto de teste (Campos dos Goytacazes (RJ)). Nas linhas 3 e 4, foram
criadas copias da base original para manter a integridade dos dados. Em seguida, nas
linhas 5 e 6, aplicou-se o filtro condicional sobre a variavel CODMUNNASC, direcionando
os registros de acordo com os valores estabelecidos. Por fim, nas linhas 7 e 8, a variavel
CODMUNNASC foi removida de ambos os subconjuntos, uma vez que ja havia cumprido

sua funcao de particionamento.

Codigo 5.11 — Separacao da base entre conjuntos de treino e teste

valores_codmunnasc_idh = [240800, 210530, 330630, 317010]
valores_codmunnasc_campos = 330100
train = base.copy ()

test = base.copy()

5 train = train[trainl[ ].isin(valores_codmunnasc_idh)]
test = test[test[ ] == valores_codmunnasc_campos]
train = train.drop(columns=[ D
test = test.drop(columns=[ D

5.13 CRIACAO DAS VARIAVEIS DE ENTRADA

Nessa etapa é realizada a organizacao da base de dados de modo a definir clara-
mente as variaveis de entrada e a variavel de saida. Esse procedimento garante que todos
os algoritmos recebam a mesma estrutura de dados, assegurando consisténcia na compara-
¢ao dos resultados. No Codigo [5.12] nas linhas 1 e 2, o conjunto de treino foi dividido em

variaveis independentes (X train) e variavel alvo (y_train), sendo esta altima a coluna
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PESO_BINARIO. De forma analoga, nas linhas 3 e 4, o mesmo procedimento foi aplicado
ao conjunto de teste, originando X test e y test. Esse processo garante a separacao entre
preditores e variavel de resposta, etapa essencial para a modelagem supervisionada e que

servird de entrada para todos os modelos.

Codigo 5.12 — Criacao das Variaveis de Entrada

| X_train = train.drop(columns=[ 1)
2> y_train = trainl[ ]

3 X_test = test.drop(columns=[ iD)

| y_test = testl[ ]

5.14 CRIACAO DOS MODELOS

Os modelos preditivos foram construidos de acordo com os algoritmos escolhidos,
utilizando a linguagem de programacao previamente definida. Abaixo sdo descritos, em

ordem de execucao, os codigos respectivos a cada algoritmo.

5.14.1 AdaBoost

No Codigo [5.13 nas linhas 1 a 3, foi instanciado o modelo AdaboostClassifier
com taxa de aprendizado de 0,5. Esse valor busca equilibrar velocidade e estabilidade no
processo de treinamento. O ajuste ocorreu de forma gradual: o treinamento iniciou-se
com uma taxa mais elevada e, a cada iteracao, esse valor foi reduzido quando se constatava
melhora nas métricas de desempenho. Também foi estabelecida a semente aleatéria como
42 para assegurar a reprodutibilidade. Na linha 4, o modelo foi treinado a partir dos

conjuntos de treino X train e y_train.

Codigo 5.13 — Modelo AdaBoost

| model_ada = AdaboostClassifier(
2 learning_rate=0.5,
3 random_state=42)

i model_ada.fit(X_train, y_train)
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5.14.2 Arvores de Decisio

No Codigo [5.14], nas linhas 1 a 3, foi instanciado o modelo DecisionTreeClassifier
com profundidade maxima igual a 5 para limitar a complexidade do modelo e reduzir o
risco de overfitting. A semente aleatoria foi fixada em 42 para garantir reprodutibilidade.
Em seguida, na linha 4, o modelo foi ajustado aos dados de treino X train e y_train,
permitindo a construgao da arvore de decisao com base nos padroes identificados no

conjunto de treinamento.

Codigo 5.14 — Modelo Arvore de Decisdo

model _arvore = DecisionTreeClassifier(
max_depth=5,
random_state=42)

model_arvore.fit (X_train, y_train)

No Codigo [5.15] nas linhas 1 a 4, foi construida uma estrutura em dataframe
para armazenar as variaveis preditoras (feature) e seus respectivos valores de importancia
de Gini (gini_importance), obtidos diretamente do modelo treinado. Em seguida, os
resultados foram ordenados em ordem decrescente de relevancia, destacando as variaveis
que mais contribuiram para as divisoes internas da arvore de decisao. Por fim, na linha 5,
o dicionario de resultados foi atualizado para incluir a tabela de importancias, garantindo

que essa informacao ficasse registrada junto as demais métricas de desempenho.

Codigo 5.15 — Calculo da Importancia de Gini

importancias_gini = pd.DataFrame ({
X_train.columns,
model .feature_importances_
}) .sort_values (by= , ascending=False)

resultados [ ] = importancias_gini

5.14.3 Regressio Logistica

No Codigo [5.16] nas linhas 1 e 2, foram identificadas as varidveis numéricas e
categoricas do conjunto de treino, separando-as em listas distintas. Nas linhas 3 e 4, foi

definido o pipeline numeric_tf, responsavel por aplicar padronizacao as varidveis numé-
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ricas por meio do StandardScaler. De forma complementar, nas linhas 5 e 6, o pipeline
categoric_tf preparou as variaveis categoricas utilizando a técnica OneHotFEncoder, que
gera codificacao binaria mesmo para categorias nao vistas previamente. Na sequéncia, nas
linhas 7 a 10, o objeto ColumnTransformer consolidou ambos os pipelines, aplicando-os
de maneira especifica conforme o tipo de variavel. Posteriormente, nas linhas 11 a 24,
foi criado o pipeline pipe_log, que integra o pré-processamento definido e o modelo de
LogisticRegression. Dentre os parametros, foi configurado o maz_iter (nimero méaximo
de iteragoes) para 2.000 apods diversos testes. Inicialmente, utilizou-se o valor padrao
da biblioteca Scikit-learn (100), aumentando-se gradualmente conforme houve melhora
no desempenho. O parametro solver (algoritmo de otimizagao do problema) foi definido
como liblinear, recomendado para problemas de classificacao bindria. A semente aleatoria
foi estabelecida como 42. Por fim, na linha 15, o pipeline foi ajustado com os dados de

treino, realizando a etapa de aprendizado supervisionado.

Codigo 5.16 — Modelo Regressao Logistica

num_cols = X_train.select_dtypes(include=[np.number]).columns.
tolist ()

cat_cols = X_train.columns.difference(num_cols).tolist ()

numeric_tf = Pipeline(steps=I[( )

StandardScaler (with_mean=False))])

categoric_tf = Pipeline(steps=[( ,

OneHotEncoder (handle_unknown= ))1)
preprocess = ColumnTransformer (transformers=[
( , numeric_tf, num_cols),
( , categoric_tf, cat_cols),],
remainder= )
pipe_log = Pipeline(steps=[( , preprocess),( ,

LogisticRegression(
max_1iter=2000,
solver= s
random_state=42))1])

pipe_log.fit(X_train, y_train)
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5.14.4 XGBoost

No Cédigo [.I7} nas linhas 1 a 3, foram calculadas as quantidades de exem-
plos positivos e negativos no conjunto de treino, permitindo a definicao do parametro
scale_pos _weight, que ajusta o balanceamento da classe minoritaria. Nas linhas 5 a 15,
foi instanciado o modelo XGBClassifier com parametros configurados para classificagao
binéria logistica, incluindo 400 estimadores, profundidade méaxima igual a 4, taxa de
aprendizado de 0,05 e amostragem de 80% das instancias e colunas em cada arvore, além
de regularizagao L2, definicao de semente aleatéria, utilizagao de miltiplos nticleos de
processamento e métrica de avaliacao logloss. Nas linhas 16 a 18, foi criado o pipeline
pipe_ zgb, integrando o pré-processamento estabelecido anteriormente ao modelo XGBo-
ost. Por fim, na linha 19, o pipeline foi ajustado com os dados de treino, concluindo a

etapa de aprendizado supervisionado.

Codigo 5.17 — Modelo XGBoost

pos = y_train.sum()

neg (y_train == 0).sum()
scale_pos_weight = float(neg) / float(pos) if pos > 0 else 1.0
xgb = XGBClassifier(
objective= ,
n_estimators=400,
max_depth=4,
learning_rate=0.05,
subsample=0.8,
colsample_bytree=0.8,
reg_lambda=1.0,
random_state=42,
n_jobs=-1,
scale_pos_weight=scale_pos_weight,

eval_metric= )

) pipe_xgb = Pipeline(steps=[

( , preprocess),
( , xgb)1)

pipe_xgb.fit(X_train, y_train)
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5.15 CALCULO DAS METRICAS DE DESEMPENHO

Para avaliar o desempenho dos modelos construidos, foram adotadas métricas pa-
dronizadas que se aplicam de forma idéntica a todos eles. O que varia em cada caso é
apenas a entrada utilizada nos calculos, uma vez que se consideram as variaveis de sa-
ida geradas por cada algoritmo durante a fase de predi¢ao. Essa padronizagao assegura
comparabilidade direta entre os resultados obtidos, possibilitando identificar com clareza

quais modelos apresentam melhor desempenho na tarefa de classificacao do BPN.

No Coédigo , nas linhas 1 e 2, foram geradas as predigoes de classe (y_pred) e as
probabilidades associadas a classe positiva (y_pred proba). Nas linhas 3 a 7, calcularam-
se métricas de avaliacao fundamentais: acuracia, precisao, revocacao, F1-score e adrea sob
a curva ROC (AUC). Em seguida, na linha 8, a matriz de confusao foi decomposta em
verdadeiros negativos, falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros positivos, permitindo
o célculo da especificidade (linha 9). Na linha 10, aplicou-se a validagao cruzada com cinco
divisdes (cv=5) para estimar a robustez do modelo. A matriz de confusdo completa foi
novamente gerada na linha 11. Por fim, nas linhas 12 a 22, todas as métricas e resultados
foram organizados em um dicionario, facilitando a analise comparativa entre os diferentes

modelos testados.

Codigo 5.18 — Métricas de Desempenho

y_pred = model.predict(X_test)

y_pred_proba = model.predict_proba(X_test)[:, 1]

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
precision = precision_score(y_test, y_pred)
recall = recall_score(y_test, y_pred)

f1 = f1_score(y_test, y_pred)
auc = roc_auc_score(y_test, y_pred_proba)
tn, fp, fn, tp = confusion_matrix(y_test, y_pred).ravel()

especificidade = tn / (tn + fp)

scores = cross_val_score(model, X_train, y_train, cv=5, scoring=
)

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

resultados = {

model ,
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y_pred,
accuracy,
f1,
precision,
recall,
especificidade,
auc,
scores,

cm}

5.16 EXECUCAO DO SHAP

Apos o treinamento dos modelos e a obtencao das métricas de desempenho, foi
realizada a anélise das variaveis mais relevantes para a predi¢ao por meio da técnica SHAP.
Para fins de exemplificacao, serd apresentada a execucao aplicada ao modelo XGBoost,

uma vez que o procedimento adotado é semelhante para os demais algoritmos.

O Codigo descreve o processo de execugao do SHAP Values para o modelo
XGBoost, utilizado para identificar a importancia de cada variavel preditora. O proce-
dimento envolve a extracao do modelo do pipeline obtido na etapa de treinamento, a
transformacao dos conjuntos de treino e teste com o mesmo pré-processamento aplicado
durante a modelagem e a definicao dos nomes das variaveis transformadas. Em seguida, é
criado o explainer SHAP, calculam-se os valores no conjunto de teste e, por fim, o grafico

de barras que resume a contribuicao média absoluta das varidveis.

Codigo 5.19 — SHAP no XGBoost para preparacao dos dados e bar plot de importancias

xgb_model = pipe_xgb.named_steps[ ]

X_test_transformed = preprocess.transform(X_test)

X_train_transformed = preprocess.transform(X_train)

feature_names = preprocess.get_feature_names_out ()

explainer = shap.Explainer (xgb_model, X_train_transformed,
feature_names=feature_names)

shap_values = explainer(X_test_transformed)

shap.plots.bar(shap_values)
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plt.tight_layout ()

plt.show ()

O fluxo inicia na linha 1, em que o modelo treinado é extraido do pipeline por meio
do comando pipe_xgb.named_steps[’model’]. Nas linhas 2 e 3, os conjuntos de teste
e treino passam pelo mesmo pré-processamento utilizado na etapa de modelagem, asse-
gurando que os dados estejam na mesma forma esperada pelo classificador. Em seguida,
na linha 4, sao recuperados os nomes das variaveis ja transformadas pelo pipeline, o que

permite que os graficos gerados identifiquem corretamente cada atributo.

Na linha 5, é criado o explainer SHAP a partir do modelo XGBoost e dos dados de
treino transformados, utilizando também os nomes das variaveis como parametro. Esse
passo define a base para calcular a contribuicao de cada preditor. A linha 6 executa o
calculo dos valores de SHAP no conjunto de teste, retornando a contribui¢ao individual
de cada variavel para cada instancia avaliada. Por fim, nas linhas 7 a 9, é gerado o grafico

de barras que resume a importancia média absoluta dos atributos.

Cabe ressaltar que, durantes as tentativas iniciais de aplicacao do SHAP, o processo
apresentava longa duracao de execucao que resultava em erros durante o calculo. Esses
problemas possivelmente estavam relacionados ao uso de um conjunto de dados mais
extenso e ainda sem o devido tratamento, o que aumentava a complexidade computacional
e a ocorréncia de inconsisténcias. Apos a redugao do volume de dados e a realizacao do
pré-processamento adequado, a execugao passou a ocorrer sem erros e permitiu a obtengao

dos valores de forma adequada para todos os modelos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 DEFINICAO DO MODELO QUE OBTEVE MELHOR DE-
SEMPENHO

Apos a execucao dos quatro algoritmos, realizou-se a avaliagao de desempenho com
base nas métricas acuracia, precisao, recall, F1-Score, especificidade, AUC e Validacao
Cruzada. Os resultados de todos os modelos foram comparados para identificar aquele
que apresentou os melhores valores. Também foi calculada uma média geral, obtida pela
média aritmética simples das métricas. A Tabela[7] apresenta os valores de desempenho e

suas médias, permitindo uma analise comparativa mais clara entre os algoritmos.

Tabela 7 — Métricas principais dos modelos de classificagao

Métrica Modelos de Classificagao
Arv. de Decisao | AdaBoost | Regr. Logistica | XGBoost

Acuracia 0,8010 0,8152 0,7919 0,8183
F1-Score 0,7744 0,7982 0,7596 0,8016
Precisao 0,8448 0,8346 0,8479 0,8378
Recall 0,7149 0,7648 0,6880 0,7685
Especificidade 0,8798 0,8613 0,8870 0,8638
AUC 0,8616 0,8837 0,8480 0,8866
Cross-Val Média 0,7959 0,8051 0,7668 0,8053
Meédia Geral 0,8103 0,8233 0,7985 0,8260

Fonte: Autores, 2025.

Observando individualmente as métricas, nota-se que a Regressao Logistica apre-
sentou o maior valor de especificidade (0,8870), porém com o menor recall (0,6880). A
Arvore de Decisdao também obteve boa especificidade (0,8798) e se destacou em Precisdo
(0,8448), mas apresentou desempenho inferior em recall (0,7149). O AdaBoost, por sua
vez, mostrou resultados equilibrados, com valores consistentes em todas as métricas, ainda
que nao tenha liderado em nenhuma delas. Ja o XGBoost alcangou os melhores resultados
de forma mais abrangente, destacando-se na AUC (0,8866) e obtendo a maior média geral

(0,8260), o que evidencia maior equilibrio e robustez quanto as métricas avaliadas.

A matriz de confusdo apresentada na Figura [J] permite visualizar a distribuigao
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das classificagoes realizadas pelo modelo XGBoost, o qual obteve melhor média entre
as métricas. Por meio dela, é possivel observar a quantidade de acertos e erros em cada
classe, distinguindo os verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos. O algoritmo classificou corretamente 9.161 casos de recém-nascidos com peso
normal e 7.458 casos de baixo peso. Em contrapartida, ocorreram 1.444 falsos positivos
(recém-nascidos de peso normal classificados como baixo peso) e 2.247 falsos negativos

(recém-nascidos de baixo peso classificados como peso normal).

Figura 9 — Matriz de Confusao do XGBoost (Normal vs Baixo Peso)

Matriz de Confusdo - XGBoost

Peso Normal

Real

Baixo Peso

I
Peso Normal Baixo Peso
Predito

Fonte: Autores, 2025.

Esses resultados mostram que, embora ainda existam erros de classificacao, o mo-
delo apresenta bom desempenho geral, principalmente por manter elevado o ntmero de
verdadeiros positivos na classe de interesse (baixo peso), que é a mais relevante para esse

estudo.
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6.2 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS PARA IDENTIFICA-
CAO DAS VARIAVEIS MAIS IMPORTANTES PARA A PRE-
DICAO

Os resultados obtidos ap6s a execugao dos modelos foram analisados pelo algoritmo
Shapley Values para identificacao das varidveis com maior peso na predi¢ao, auxiliando

na compreensao do que mais influenciou os resultados.

A Figura apresenta os valores médios absolutos de Shapley para o XGBoost,
que indicam a relevancia de cada varidavel para o processo de classificagdo. Observa-se
que a variavel mais influente foi SEMAGESTACEL com valor médio de aproximadamente
1,33, evidenciando sua forte associagao com o peso ao nascer. Em seguida, destacam-se
TPROBSONEl (0,35), CONSPRENATEl (0,24) e GRAVIDEZH (0,22), reforgando a impor-
tancia de fatores relacionados ao acompanhamento pré-natal e as condigoes obstétricas

no momento do parto.

Outras variaveis que também apresentaram relevancia foram SEXqﬂ (0,16), AP-
GARIF] (0,15), APGARH] (0,13), QTDFILVIVOf] (0,08) ¢ ESCMAEAGRIF] (0,08). Em
contrapartida, variaveis socioeconémicas e demograficas, como a raga/cor e o estado civil
materno, apresentaram impacto ainda mais reduzido, indicando que, embora tenham al-
guma relevancia, nao se mostraram tao expressivas para a tomada de decisao do modelo

quanto as demais métricas.

ISEMAGESTAC: duracdo da gestacdo em semanas.

2TPROBSON: grupo de Robson.

3CONSPRENAT: ntimero de consultas pré-natais.

4GRAVIDEZ: tipo de gravidez (tinica, gemelar, etc.).

®SEXO: sexo do bebé (masculino ou feminino).

6APGARI: indice de Apgar medido no 12 minuto de vida.

"TAPGARS5: indice de Apgar medido no 52 minuto de vida.

8QTDFILVIVO: quantidade de filhos vivos.

YESCMAEAGRI: escolaridade da méae em categorias agregadas derivadas do Censo de 2010.
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Figura 10 — Valores médios de importancia dos Shapley Values para o XGBoost

SEMAGESTAC +1.33
TPROBSON
CONSPRENAT
GRAVIDEZ
SEXO
APGARL
APGAR5
QTDFILVIVO

ESCMAEAGR1

Sum of 7 other features

0.0 02 04 0.6 08 10 12 14
mean(|SHAP value|)

Fonte: Autores, 2025.

A Figura [I1] ilustra a contribuicao individual de cada variavel para uma previsao
especifica do modelo XGBoost. Diferente da analise global, este grafico mostra como os
valores de cada atributo atuam sobre uma tnica amostra, deslocando a predi¢ao final em

diregao a classe de “baixo peso” (1) ou “peso normal” (0).

As barras que apontam para a esquerda representam varidveis que reduziram a
probabilidade de baixo peso, enquanto as barras que apontam para a direita indicam
aquelas que aumentaram essa probabilidade. Observa-se que SEMAGESTAC exerceu
a maior influéncia negativa, reduzindo fortemente a tendéncia para baixo peso, seguida
de CONSPRENAT, que também apresentou efeito redutor. Em contrapartida, variaveis
como APGARS5, TPROBSON e APGARI contribuiram positivamente, elevando a chance

prevista de baixo peso.

Nesse contexto, o valor El[f(x)] representa a previsdo média do modelo na escala
log-odds, que corresponde a uma probabilidade aproximada de 56% de ocorréncia de baixo
peso no modelo em um caso qualquer sem a consideragao das variaveis. Ja o f(x) indica
a previsao final para a amostra especifica, também expressa em log-odds, resultando em
cerca de 18% de chance de baixo peso apds o ajuste das contribuicoes individuais das

variaveis.

Esse comportamento mostra como, em cada caso individual, o modelo pondera o
impacto de cada varidvel com base em seus valores especificos, permitindo compreender

de forma detalhada quais fatores levaram a decisao final do algoritmo.
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Figura 11 — Valores locais de importancia dos Shapley Values para o XGBoost

fix)
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Fonte: Autores, 2025.

Na Tabela [8 abaixo observam-se os resultados do Shapley Values obtidos, eviden-

ciando as trés variaveis mais importantes na predicao de cada modelo aplicado no estudo.

Tabela 8 — Trés principais variaveis por modelo segundo os valores médios de SHAP

Modelo 12 20 30
Arvore de Decisao | SEMAGESTAC | TPROBSON APGARH

AdaBoost SEMAGESTAC | TPROBSON | CONSPRENAT
Regressao Logistica | SEMAGESTAC | TPROBSON APGARI1

XGBoost SEMAGESTAC | TPROBSON | CONSPRENAT

Fonte: Autores, 2025.

Além dos valores de SHAP, também foi analisada a importancia das variaveis por
meio do indice de Gini obtido a partir da Arvore de Decisdo. Os resultados de Gini
apontaram SEMAGESTAC como a variavel de maior relevancia (0,8367), seguida por
TPROBSON (0,1441) e APGARS5 (0,0085), com as demais variaveis apresentando valores

inferiores de importancia.

A analise comparativa entre os valores de SHAP e a importancia de Gini na Arvore
de Decisao evidencia consisténcia quanto & variavel mais determinante: SEMAGESTAC,
que ocupa a primeira posicao em todos os modelos. Na sequéncia, tanto a métrica de
Gini para a Arvore de Decisdo quanto o SHAP desta e das demais técnicas destacaram
TPROBSON como a segunda variavel mais relevante. Ja na terceira posicao, observa-se

uma variacdo: a Arvore de Decisdo indicou APGARS, enquanto AdaBoost e XGBoost
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destacaram CONSPRENAT. Em contrapartida, Regressao Logistica destacou APGARI.
Esses resultados mostram que, embora haja pequenas diferengas na ordenagao das va-
ridveis terciarias, existe forte convergéncia sobre os fatores mais determinantes para a

classificagao, o que reforca a solidez das conclusoes.

Além disso, os resultados obtidos neste estudo vao ao encontro das evidéncias recen-
tes da literatura. |Victor et al.|(2025), também identificaram o XGBoost como o algoritmo
de melhor desempenho na predi¢ao de baixo peso ao nascer, com resultados superiores ao
observado em métodos tradicionais como a regressao logistica. Os autores destacam que
algoritmos de boosting, como XGBoost e CatBoost, sao particularmente poderosos para
bases tabulares, pois capturam de maneira mais eficiente relacoes complexas e nao linea-
res entre os preditores. Dessa forma, os resultados do trabalho apontam a tendéncia de
que técnicas baseadas em boosting contribuem para problemas de classificagao em satude

publica.

Os estudos de |Victor et al.| (2025) também apontam a duragao da gesta¢do como
principal determinante do baixo peso ao nascer, enquanto caracteristicas socioeconémi-
cas possuem menor influéncia direta nas predigoes. Portanto, com os resultados obtidos
referentes as métricas e variaveis preditoras, conclui-se que o algoritmo que apresentou
melhor desempenho foi o XGBoost, alcancando o melhor resultado em cinco métricas
(Acurécia, F1-Score, Recall, AUC e Validagao Cruzada). Em seguida, a Regressao Lo-
gistica destacou-se em duas métricas (Precisdo e Especificidade), enquanto a Arvore de
Decisao e o AdaBoost apresentaram desempenho consistente, mas sem se sobressair como

os melhores em nenhuma métrica especifica.

Quanto aos fatores mais determinantes na predicao, a partir dos resultados obtidos
para esse estudo, percebe-se que o modelo demonstra maior sensibilidade a fatores clinicos
e obstétricos do que a determinantes demograficos e sociais. Variaveis como a duracao da
gestacao, o grupo de Robson, APGAR, o tipo de gravidez e o nimero de consultas pré-
natais foram as que mais contribuiram para a capacidade preditiva, refletindo diretamente
condi¢oes maternas e neonatais no momento do parto. Em contrapartida, caracteristicas
como a idade da mae, estado civil e raga/cor, por exemplo, tiveram impacto reduzido,
indicando que, embora ainda relevantes na anélise, nao foram tao expressivas para a

tomada de decisao do modelo. Esse resultado sugere que a abordagem de aprendizado de
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méquina utilizada neste estudo é particularmente eficaz na deteccao de padroes clinicos

objetivos, enquanto aspectos sociais tendem a exercer influéncia indireta sobre o baixo

peso ao nascer.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTURQS

7.1 CONCLUSOES

Neste trabalho foi abordado o problema de classificagao para identificagao dos
fatores mais impactantes no nascimento com baixo peso no municipio de Campos dos
Goytacazes (RJ), utilizando técnicas de Machine Learning a partir da comparacao de

diferentes modelos preditivos a partir da base de dados do SINASC.

Os resultados evidenciaram que os fatores de risco mais relevantes estao associados
a caracteristicas clinicas e obstétricas, com destaque para as varidveis SEMAGESTAC
(duragao da gestagao em semanas) e TPROBSON, que se apresentaram como as principais
determinantes em todos os algoritmos avaliados. Outras variaveis como Apgar, nimero
de consultas pré-natais e tipo de gravidez também apareceram entre os atributos mais
importantes, o que fomenta a relacao entre o acompanhamento gestacional adequado e a

redugao do risco de baixo peso ao nascer.

Adicionalmente, a analise comparativa entre os algoritmos mostrou que, embora
todos tenham obtido desempenho satisfatorio e relativamente semelhante quanto as mé-
tricas, o XGBoost se destacou por apresentar maior equilibrio entre as métricas, alcan-
¢ando a melhor média geral e confirmando sua capacidade em cenarios de classificagao.
O AdaBoost também apresentou resultados consistentes, enquanto a Regressao Logistica
e a Arvore de Decisdo, apesar de também tteis para interpretacdo, obtiveram métricas

inferiores em relacao aos algoritmos de boosting.

Dessa forma, a analise dos resultados permite concluir que os objetivos do estudo
foram alcancados. Primeiramente, a comparacao dos diferentes modelos de ML possibi-
litou avaliar suas vantagens e limitacgoes, destacando o potencial de técnicas de boosting,
como o XGBoost e AdaBoost, para aplicacao em problemas de satude publica, conforme
apresentado na literatura de apoio. Em seguida, foi possivel determinar os principais
fatores que influenciam no baixo peso do recém-nascido, identificando as varidveis que

também se alinham as evidéncias encontradas na literatura.
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7.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliagao da base de dados para incluir outras
regioes do pais, bem como a exploragao de algoritmos adicionais, como Random Forest,
CatBoost e redes neurais, que podem contribuir para aprimorar a acuracia preditiva.
Além disso, sugere-se realizar uma revisao de literatura a partir de profissionais da area
de saude gestacional, incorporando outras areas do conhecimento, e consequentemente

contribuindo para um entendimento maior sobre o tema.
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