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RESUMO

FERREIRA, Leonardo Zanini. Predicdao de dados em inquéritos populacionais
utilizando técnicas de aprendizado de maquina. 2018. 87 f. Dissertacao
(Mestrado em Ciéncia da Computacdao) — Programa de Pds-Graduagdao em
Computagdo, Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de
Pelotas, 2018.

O monitoramento do desenvolvimento dos indicadores de saude e
nutricao dos paises depende de dados precisos e completos. Paises de baixa e
média renda dependem de inquéritos populacionais para tomada de decisdes, ja
gue seus sistemas de informacao ainda sao precarios. Estes indicadores sao
desfechos de saude que indicam a situagao de uma intervencao, comportamento
ou cuidado de saude materno-infantil. Apesar de serem o6timas fontes de
informacao, os inquéritos populacionais também possuem informacdes
incompletas que podem inviabilizar a construcao destes indicadores de forma
padronizada. O aprendizado de mdaquina surge como uma alternativa para
completar estas lacunas existentes nos inquéritos com base em caracteristicas
sociodemograficas e preditores relacionados. Este trabalho avalia o desempenho
de quatro técnicas de aprendizado de maquina (redes neurais, arvores de
decisdo, KNN e XGB) nesta tarefa, observando o comportamento de dois
desfechos de saude em quatro amostras diferentes. Os resultados apontam para
a existéncia de uma grande variacdao no desempenho de acordo com o desfecho
selecionado. A disponibilidade dos mesmos indicadores como preditores
também é um desafio enfrentado. As técnicas de aprendizado de maquina
estudadas apresentaram pouca variagdao de desempenho entre elas, o que sugere
gue a natureza dos dados é um fator determinante neste tipo de aplicacao.
Contudo, o primeiro desfecho apresentou resultados aceitdveis para uma
aplicacdo pratica, enquanto o segundo desfecho atingiu estimativas inferiores ao
gue especialistas consideram como um desempenho razodvel.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, desfechos de saude, inquéritos

populacionais de saude.



ABSTRACT

FERREIRA, Leonardo Zanini. Data prediction in populational surveys using
machine learning techniques. 2018. 87 p. Disserta¢ao (Mestrado em Ciéncia da
Computacdo) — Programa de Pds-Graduacdo em Computacdo, Centro de
Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas, 2018.

Monitoring the development of countries’ health and nutrition indicators rely on
accurate and complete data. Low-and middle-income countries depend on
populational surveys for decision-making since their information systems are still
unreliable. These indicators are health outcomes which point out the status of a
maternal and child health intervention, behavior or care. Despite being great
sources of information, the populational surveys also lack information which
could prevent the creation of these standardized indicators. Machine learning
arise as an alternative to fill the gaps found in the surveys based on
sociodemographic characteristics and related predictors. This work evaluates the
performance of four machine learning techniques (neural networks, decision
trees, KNN and XGB) in this task by observing the behavior of two health
outcomes in four different samples. The results indicate that a great variation can
be found depending on the selected outcome. The availability of those indicators
as predictors is also a challenge. The studied machine learning techniques
presented a small performance variation between themselves which suggests
that the nature of the data is determinant to this kind of application. Still, the first
outcomes showed acceptable results for a practical application while the second
outcome reached lower estimates compared to those which specialists consider
as a reasonable performance.

Keywords: machine learning, health outcomes, populational health surveys.
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1 INTRODUCAO

A disponibilidade de dados padronizados e que permitam que a
informagdo se transforme em conhecimento é essencial para a tomada de
decisdes em programas e politicas de saude, topico evidenciado recentemente
nos Objetivos de Desenvolvimento Sustentaveis (ODS) (United Nations, 2015).
Gracas a programas como o Demographic and Health Surveys (DHS) e o Multiple
Indicator Cluster Survey, a producao de inquéritos populacionais de saude
materno-infantil cresceu muito nos ultimos anos, principalmente se comparar
com décadas anteriores (Corsi et al.,, 2012; Murray e Newby, 2012). Essa
producao afeta diretamente as pesquisas cientificas e politicas sociais,
principalmente em paises de baixa e média renda, onde os sistemas de
informacdo sao escassos e incompletos, tornando os inquéritos populacionais
suas principais fontes de informacao (Gakidou e Hogan, 2005). A metodologia dos
programas conta com questionarios padronizados, mas que frequentemente
sofrem alteragdes por serem conduzidos em conjunto com os ministérios ou
secretarias dos paises. Essas alteragdes consequentemente limitam a coleta de
algumas informagdes, implicando na auséncia de estimativas para determinadas
intervencdes ou cuidados. Tais lacunas limitam a tomada de agdes sobre
determinado tema, assim como a comparacdo das estimativas de inquéritos em

nivel global, regional ou até em tendéncias no mesmo pais (Victora et al., 2012).
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As lacunas, como referido as estimativas ausentes, sdo desfechos de saude
representados por medidas de monitoramento da situacao de intervenc¢des ou
cuidados de saude, definidas com base em referéncias internacionais, como pela
Organizacdo Mundial da Saude (OMS) e pela United Nation Children’s Fund
(UNICEF), presentes nos bancos de dados dos inquéritos populacionais de cada
pais em determinado ano. Esses desfechos costumam ser bindrios, indicando a
presenca ou auséncia de alguma cobertura ou intervencdo, com base em
perguntas dos questionarios similares a “O parto foi realizado por profissional

gualificado?” ou “A criancga apresenta Déficit de Altura por Idade?”.

Em paralelo, as aplicagdes que utilizam inteligéncia artificial cresceram
exponencialmente nos ultimos anos, principalmente nas subareas relacionadas a
ciéncia dos dados e aprendizado de maquina (Holzinger, 2016). Tais aplicacdes
incluem diversos desafios na area da saude que consistem em lidar com dados
provenientes de pacientes em tratamento, questionarios aplicados na admissao
ou durante a internacgao, custos hospitalares, utilizacdo de planos de salde, entre
outros (Koh e Tan, 2005; Tomar e Agarwal, 2013; Yoo et al., 2012). Dentre os
problemas solucionados pelo aprendizado de maquina esta a classificacdo de
dados, contida nos algoritmos de aprendizado supervisionado, que a partir de um
conjunto de informacdes existentes para uma determinada observacao realiza a
predicdo de um atributo de interesse, desde que o mesmo seja discreto (Tan,
Steinbach e Kumar, 2006). O processo de estimar atributos de interesse continuos
¢ conhecida como regressao, também incluso nos algoritmos de aprendizado

supervisionado, mas nao abordados neste trabalho.

E possivel imaginar um conjunto de dados com diversos pacientes que
foram diagnosticados com determinada condicdo, e as caracteristicas
disponiveis, sejam elas bioldgicas, sociodemograficas ou resultantes de exames,
sejam utilizadas para construir um modelo classificador de doencas. Este modelo
seria entao aplicado em novos pacientes cujas caracteristicas estejam

disponiveis, mas que o diagndstico nao tenha sido realizado.
13



Como pode ser percebido no exemplo do paragrafo anterior, um
classificador baseado em aprendizado de maquina é utilizado para preencher
lacunas em dados que possuam outras informacdes capazes de indicar o real
resultado de determinado atributo. Este trabalho propde uma alternativa para a
predicao de desfechos de saude ndao coletados com o uso de técnicas de
aprendizado de maquina, a partir de informagdes sociodemograficas e
indicadores correlacionados presentes nos inquéritos populacionais de saude da
série DHS. Para o estudo foram avaliadas as predicdes em dois desfechos de
saude: Atendimento Qualificado ao Parto (AQP) e Déficit de Altura por Idade.
Ambos desfechos foram avaliados em quatro cendrios diferentes com a aplicagao
de quatro técnicas de aprendizado de maquina: 1) Redes Neurais Artificiais (RNA),
2) Arvores de Decisdo, 3) K-Vizinhos mais préximos e 4) Otimiza¢do Extrema de
Gradiente (XGB). Os resultados observados demonstram que as técnicas de
aprendizado de maquina podem ser aplicadas para predizer este tipo de dado de

acordo com o desfecho selecionado e a disponibilidade dos preditores.

Assim, este documento de dissertacao esta organizado em 6 capitulos,
sendo que no Capitulo 2 serd apresentado a base tedrica utilizada para o
desenvolvimento deste trabalho. A metodologia empregada e os objetivos
propostos estao descritos no Capitulo 3 e os resultados obtidos em todas as
analises sdo apresentados e discutidos no Capitulo 4. Os trabalhos relacionados
encontram-se no capitulo 5, e por fim, o Capitulo 6 discorre sobre as conclusdes

e as recomendacdes de trabalhos futuros.
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2 REVISAO TEORICA

Neste capitulo serdao introduzidos conceitos de epidemiologia e
aprendizado de maquina, os quais embasam o desenvolvimento deste trabalho.
A primeira secao descreve as fontes de dados que compuseram este trabalho. Em
sequéncia, a segunda secao caracteriza os desfechos que serdo avaliados por este
trabalho. Ja a Ultima secao detalha as etapas do processo de minera¢ao de dados,
com énfase nas técnicas de aprendizado de maquina que serado aplicadas com o

intuito de predizer os desfechos de interesse nos inquéritos de saude.

2.1 INQUERITOS POPULACIONAIS DE SAUDE

Os inquéritos populacionais cujos dados sao abordados neste trabalho
pertencem ao programa Demographic and Health Surveys (DHS), criado em 1985
e financiado pelo governo dos Estados Unidos através da USAID (“The DHS
Program”, 2017). O programa é focado em paises de baixa e média renda e atua
em todo o processo de desenho amostral, coleta, analise e divulgacao dos
resultados em parceria com os ministérios e secretarias de saude dos paises. O
método de coleta dos dados é feito através de entrevistas domiciliares com o
auxilio de questionarios padronizados, que tratam de temas relacionados a saude
e nutricdo materno-infantil como amamentacao, salde reprodutiva, vacinacao,

entre outros. Além disso, dados demograficos e informacdes sobre cada domicilio
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sao coletadas, permitindo uma visao geral do contexto que esta sendo avaliado
(Corsi et al., 2012). Os dados s3ao publicos, mediante solicitacao, e
disponibilizados separadamente por unidade de amostra, ou seja, existe um
banco de dados em que cada observag¢ao é uma crianga, mulher, domicilio, entre
outros. No ambito deste trabalho, apenas os bancos de dados de criangas serao
utilizados, visto que os desfechos sao referentes as criancas e estao alocados

nestes bancos.

Originalmente, os bancos de dados de criancas sao limitados a todas as
criancas menores de cinco anos cuja mae foi entrevistada. Essa restricao é devido
ao fato de que todas as perguntas que compdem os mddulos das criangas sao
respondidas pela mae, e por englobar informagdes como o periodo referente a
gravidez de cada crianca. Estruturalmente, cada observacao (linha) é uma crianca
e cada atributo (coluna) é oriunda de uma ou mais perguntas do questiondrio. Em
média, um banco de dados de criancas possui entre 1.000 e 1.500 variaveis, sendo
gue muitas delas ndao possuem relevancia para a predicdo dos desfechos
desejados por incluirem diversas perguntas em cascata, isto é, sdo dependentes
de filtros anteriores que reduzem muito o nimero de criangas em determinados
grupos, assim como perguntas especificas do contexto do pais, que, ainda que
algumas possam ser aproveitadas, ndo se encaixam na criacdao de modelos

genéricos.

2.2 DESFECHOS

Com o propésito de acompanhar o progresso dos paises, assim como
garantir a comparabilidade no monitoramento da saude materno-infantil, as
organizagdes internacionais como UNICEF e a Organizagao Mundial da Saude
(OMS) possuem indicadores de saude com definicdes padronizadas (World
Health Organization, 2015). Entretanto, grande parte desses indicadores precisa

ser estimada a partir das perguntas disponiveis nos inquéritos.
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Os desfechos, ou indicadores de monitoramento em saude, sao varidveis
bindrias que indicam a presenca ou auséncia de determinada condicao,
intervencdao ou comportamento em um individuo. Com isso, é possivel produzir
estimativas que reflitam o contexto nacional ou de determinados subgrupos,
provendo conhecimento util a tomada de decisdes. O progresso e situa¢ao atual
de saude dos paises depende de indicadores de monitoramento, como os
desfechos, para guiar as politicas publicas e os investimentos para os mais
necessitados, visando um acesso mais igualitario a todos os subgrupos da
populacdo (Victora et al., 2012). A disponibilidade de indicadores de cobertura
também fundamenta iniciativas globais de monitoramento, tais como o
Countdown to 2015, iniciativa que acompanhou os Objetivos de Desenvolvimento
do Milénio com base principalmente em dados oriundos de inquéritos nacionais

de saude (Requejo, Victora e Bryce, 2014).

Em conjunto com pesquisadores do Centro Internacional de Equidade em
Saude, os dois desfechos a seguir foram aprovados como candidatos aos
processos de mineracao de dados e aprendizado de maquina promovidos por
esse trabalho. Dentre os critérios de selecao utilizados, levou-se em consideracao
a existéncia de inquéritos DHS nos quais pelo menos um dos desfechos
selecionados nao existe, tornando a obtencao de estimativas através de um
modelo preditivo aplicavel em dados reais. A definicdo do denominador e
numerador de cada desfecho selecionado esta presente na Tabela 21, inserida no

Apéndice A.

O primeiro desfecho selecionado foi Atendimento Qualificado ao Parto,
onde um profissional qualificado deve enquadrar-se na seguinte definicao:
profissionais de saude autorizados tais como parteiras, médicos e enfermeiros
qgue foram educados e treinados para dominar as habilidades necessarias para
lidar com gravidezes normais (sem complicacGes), parto e o periodo pds-natal
imediato, assim como a identificacdo, gestdo e encaminhamento de

complicacdes em mulheres e recém-nascidos (WHO, 2004). As informacdes
17



coletadas pelos inquéritos sao classificadas a partir da pergunta “Quem auxiliou
no seu parto?”, sendo a distincao entre profissionais qualificados e nao-

gualificados determinada por cada pais.

O segundo desfecho trata-se do Déficit de Altura por Idade, reflexo de
uma exposi¢ao prolongada a uma alimentagdo insuficiente, repetidas infecgdes e
cuidado inadequado (Onis, de e Blossner, 2003). O déficit de altura é um
problema crénico que afeta cerca de um quarto de todas as criangas do mundo e
cujas consequéncias podem ser irreversiveis. Este indicador é estimado a partir
do escore Z de altura para idade, ou seja, a distribuicao das criangas em desvios
padrdao. Essa distribuicdo é comparada com as curvas de crescimento
padronizadas da OMS que apresentam a expectativa de crescimento adequado
para as criancas, de acordo com sua idade (WHO MULTICENTRE GROWTH
REFERENCE STUDY GROUP, 2006). Uma crianca apresenta déficit de altura
guando seu escore Z estad abaixo de dois desvios padrao da curva de referéncia,
indicando um crescimento inadequado. Criangas com desvios padrao inferiores a

-6 ou superiores a +6 sao classificadas como implausiveis.

2.3 MINERAGAO DE DADOS

Apesar da grande quantidade de informacdo que se encontra disponivel
em bases de dados em todos os segmentos e de diferentes fontes, transformar
informacao bruta em conhecimento util de forma automatica é um processo
complexo, conhecido como mineracao de dados. O foco da mineracao de dados
estd em identificar padrdoes até entdao desconhecidos nos dados, onde uma de
suas aplicacOes pode ser a predicao de desfechos, visto que na medida em que
dados futuros sejam recebidos, os mesmos possam ser classificados com base nos
padroes identificados. Entretanto, a mineracao de dados é apenas uma etapa da
descoberta de conhecimento em bases de dados (do inglés Knowledge Discovery
in Databases, ou KDD), introduzida por (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth,
1996), que engloba todo o processo de extracdo de conhecimento dos dados. O
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KDD aborda desde a obtencdao dos dados até a interpretacao dos resultados
obtidos, consistindo em cinco etapas: selecdao, pré-processamento,

transformacdo, mineragao de dados e interpretacdo/avaliacdo.

Dado que o KDD foi pensado como um modelo tedrico, algumas extensdes
surgiram com o propoésito de implementa-lo ou transforma-lo em uma
metodologia para a aplicacdo das diretivas de extracao de conhecimento. Dentre
eles, o CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) destaca-se
por ter sido uma das mais populares metodologias, contando com um processo
completo e bem definido para a aplicagao em problemas de mineracao de dados
(Azevedo e Santos, 2008). Consolidado no final da década de 90 por um consdrcio
formado por industrias do segmento (Shearer, 2000), a falta de atualizacdes
limitou a abrangéncia do CRISP-DM, principalmente se forem considerados os

avancos tecnoldgicos alcangcados em quase duas décadas.

O processo de mineracao de dados englobado pelo KDD pode ser aplicado
com diferentes fins. No contexto deste trabalho serdo apresentadas as etapas

dos processos desenvolvidos para fins de classificacdo de dados.

2.3.1 SELECAO E COMPREENSAO DOS DADOS

Um termo presente em todas as etapas dos processos introduzidos
anteriormente e que define o foco, o desempenho e a viabilidade de se produzir
informacao util é a compreensao dos dados. A obtencdo de resultados relevantes
é essencialmente definida pela melhor utilizacao das bases de dados disponiveis,
visto que no mundo real frequentemente sao obtidos resultados incompletos,
inconsistentes e com algum tipo de erro (Han, Kamber e Pei, 2012). Dentre as
principais premissas a serem observadas na constru¢cdao de uma base de dados
estd a representatividade do dominio estudado. Isto é, combinagdes dos
atributos disponiveis devem ser capazes de determinar a classificagao adequada,

caso o desfecho seja uma varidvel discreta, ou estimar o valor apropriado, caso o
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desfecho seja uma variavel continua (Soman, Diwakar e Ajay, 2006). As técnicas
de aprendizado de maquina a serem aplicadas sao capazes de identificar estes
padrdes, cada uma utilizando sua abordagem, desde que eles existam na base de

dados disponibilizada.

Outro ponto importante de ser observado ao preparar uma base de dados
€ se a mesma reflete o problema real. Espera-se que os padrdes extraidos pelos
modelos preditivos seja validos em novos dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e
Smyth, 1996). Isso é conhecido como a capacidade do modelo de generalizar, pois
ndao se espera que o mesmo funcione apenas para os dados que foram
apresentados a ele. Com isso, a base de dados preparada precisa ter dados
compativeis com os dados cujo os modelos serdo aplicados posteriormente. E
irrelevante utilizar atributos que ndo existirdao em bases de dados futuras, assim
como fazer proveito de categorias de atributos que serdao descontinuadas ou
alteradas. Evidentemente, nem sempre ¢é possivel identificar todas as
caracteristicas dos novos dados, especialmente se eles ainda ndo estdao

disponiveis para consulta.

Enquanto as premissas anteriores exigem uma abordagem mais
conceitual, definir os critérios de selecdo tanto dos exemplos quanto dos
atributos geralmente é percebido como uma etapa pratica. Entretanto, decisdes
referentes a incluir ou excluir exemplos ou aproveitar determinados atributos
devem ser tomadas com cuidado. E possivel que atributos sem relevancia sejam
considerados por algoritmos ao acaso (Guyon e Elisseeff, 2003). Se o objetivo é
diagnosticar uma doenca, por exemplo, a data em que os dados foram coletados
ou 0 usuario que as inseriu no sistema sado irrelevantes e devem ser descartados,
mesmo que os algoritmos indiguem que exista uma relagdao com os dados. No
caso dos exemplos, os critérios de inclusdo adotados ndo devem favorecer nem
menosprezar nenhum subgrupo, ou o0s mesmos podem acabar sub-
representados ou recebendo importancia superior aos demais. O tratamento de

dados incompletos, principalmente ao utilizar a abordagem de analise de casos
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completos, também pode afetar a representatividade de grupos de dados e sera

abordada na préxima segao.

A importancia da compreensdo dos dados em todo o processo justifica o
fato de ser uma das primeiras etapas caracterizada pelas estratégias de extracao
de conhecimento em bases de dados, visto que mudancas identificadas nessa

etapa podem redefinir o andamento de todo o processo.

2.3.2 PRE-PROCESSAMENTO E TRANSFORMAGAO DOS DADOS

Apds a definicdo da base de dados, a etapa de pré-processamento dos
dados visa prover a melhor estrutura de dados para as técnicas de aprendizado
de maquina. Essa é primeira das trés etapas ciclicas do processo mineragao de
dados. O objetivo dessa etapa, de acordo com (Guyon e Elisseeff, 2003), pode ser

dividido em trés partes:

1) Melhorar o desempenho dos preditores selecionados
2) Simplificar e otimizar os atributos visando diminuir a velocidade de
treinamento e o custo

3) Compreender o processo que gerou os dados e suas especificidades.

Efetivamente, esse processo é mais complexo do que determinar a melhor
combinacdao de atributos para um desempenho 6timo. O processo em uma
determinada amostra deve considerar circunstancias como recursos
computacionais disponiveis, tempo necessario para o término do projeto, além
de todas as implicacdes descritas no capitulo anterior sobre o conteiudo dos
dados (Guyon e Elisseeff, 2003). Durante este processo, inclusive, ndo basta
apenas concentrar esforcos em filtrar e reduzir o nimero de atributos para o
minimo possivel. Frequentemente, transformagdes nos atributos originais como
a utilizacdo de técnicas de reducao de dimensionalidade, normalizacdo dos dados
ouinclusdo de informacgdes externas apresentam bons resultados (Tan, Steinbach

e Kumar, 2006).
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Ao realizar essa etapa, o analista tem a opcdo de utilizar algoritmos
especializados que fornecem informagdes relevantes no momento de filtrar os
atributos. Esses algoritmos produzem uma espécie de ranking dos atributos
disponiveis através de um método de avaliagdao, como por exemplo ganho de
informacdo, e um método de busca (Han, Kamber e Pei, 2012). Mesmo com o uso
de tais algoritmos, o conhecimento sobre os dados continua de extrema
importancia na interpretacdao dos atributos identificados, correlagdao entre os
mesmos, assim como associa¢des entre atributos ja comprovadas na literatura.
Aproveitar determinado conhecimento para eliminar atributos sem relevancia ou
com informagdes incompletas costuma impactar na minimizacao do ruido
presente (Dash e Liu, 1997). O ruido é um termo atribuido as informacdes que
atrapalham o aprendizado dos modelos preditivos, seja por falta de associacado

com o desfecho ou dados incorretos.

Além da preocupacao necessaria com a preparacao dos atributos, existem
decisdes que devem ser tomadas mediante exemplos onde algum dos atributos
selecionados esta ausente. Uma abordagem comum é a andlise de casos
completos, onde qualquer exemplo que possuir alguma informacao indisponivel
para algum dos atributos considerados para a andlise sdao descartados.
Entretanto, o impacto de desprezar estas informacgdes precisa ser considerado,
tendo em vista que, ao descarta-los, presume-se que sua a inexisténcia seja
devido ao acaso. Se esse pressuposto nao estiver correto, o ato de exclui-los
produz viés em favor de um ou mais subgrupos. A publicacdo de (Brown e Kros,
2003) detalha os possiveis tipos de informacdo ausente e seus impactos nos

modelos preditivos.

2.3.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Dado que o aprendizado de mdaquina pode ser considerado o nucleo da
mineracdo de dados (Mannila, 1996), e a etapa responsavel pela aplicacdo de

algoritmos especificos com o propdsito de extrair padrdes relevantes nos dados
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ter sido denominada mineragao de dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth,
1996), este trabalho ird considerar o termo mineragao de dados como extracao
de conhecimento em bases de dados e a aplicacdo de técnicas de aprendizado de

magquina como a etapa de mineracao de dados do modelo KDD.

De acordo com (Kohavi e Provost, 1998), o aprendizado de maquina é
considerado um campo de estudo onde os algoritmos tém a capacidade de
aprender. Para entender melhor a representacdo do aprendizado de um
algoritmo, podemos analisar a seguinte definicao apresentada por Mitchell,
amplamente conhecida: "Diz-se que um programa de computador aprende pela
experiéncia E, com respeito a algum tipo de tarefa T e performance P, se sua
performance P nas tarefas em T, na forma medida por P, melhoram com a

experiéncia E.” (MITCHELL, 1997, p. 2).

Dentro do contexto coberto pelos algoritmos de aprendizado de maquina,
existem diversos problemas em que eles mostram-se eficazes, tais como
classificacdo, regressao, associacao, agrupamento, entre outros. O aprendizado
de maquina também pode ser dividido em classes de algoritmos, de acordo com
a sua abordagem e o tipo de dado disponivel. Quando lidamos com problemas de
classificacdo ou regressao, a classe dos algoritmos de aprendizado
supervisionado normalmente é a abordagem utilizada. De uma forma pratica, o
aprendizado supervisionado depende que o banco de dados possua um atributo
“resposta” que seja capaz de direcionar os algoritmos na etapa conhecida como
treinamento, indicando acertos e erros para cada exemplo processado. Em uma
perspectiva paralela, o atributo de “resposta” pode ser considerado como o

professor do algoritmo, responsavel por induzi-lo.

As quatro técnicas de aprendizado de mdaquina apresentadas nesta secao
diferenciam-se por possuirem estratégias diferentes para abordar um problema
de classificacao e isso foi considerado como um critério de selegdao. Apesar da

grande disponibilidade de técnicas avancadas, com alto custo e complexidade, a
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extensao do desempenho que pode ser alcangado por cada técnica depende do
problema abordado e do tipo de dado disponivel, tornando a classificacdo das
técnicas de aprendizado de maquina com base em seu desempenho uma

estratégia ndao recomendada.

2.3.3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas de classificacdo ou
regressao capazes de solucionar uma grande quantidade de problemas
existentes, sendo considerada atualmente estado da arte em reconhecimento de
objetos e voz (LeCun, Bengio e Hinton, 2015). Inspiradas no funcionamento dos
neurdnios do cérebro humano, as RNA sdo compostas de nds interligados através
de conexdes diretas (Tan, Steinbach e Kumar, 2006), onde cada caminho possui
um peso que é ajustado para aumentar ou diminuir a importancia de
determinada conexdao. Em uma hierarquia conhecida como Redes Neurais
Artificiais Multi-camadas, estes nds sao distribuidos em camadas que propagam
os valores dos atributos de entrada ao longo da rede e encontram representacoes
intermediarias para o problema. Um dos processos de treinamento da rede é
conhecido como backpropagation, o qual retorna o erro encontrado na saida
para os neurénios com o propdsito de ajustar quais pesos detém maior impacto
no erro propagado. A Figura 1 ilustra uma RNA Multi-camada com cinco atributos
na camada de entrada, uma camada oculta com trés neuronios e a camada de
saida com um resultado. Por tratar-se de uma técnica de aprendizado
supervisionado, as RNA precisam ser treinadas com exemplos que possuam um
atributo de resposta valido, pois o necessitam para mensurar o erro e otimizar os
pesos de toda a rede. Entretanto, devido a grande quantidade de interconexdes,
as RNA geralmente exigem um grande niumero de exemplos para apresentar bons
resultados, e por possuirem um grande nimero de pesos, o processo costuma ser

lento.
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Figura 1 — Rede Neural Artificial com uma camada oculta de trés neurdnios
Fonte: (Tan, Steinbach e Kumar, 2006)

O desempenho das RNA costuma ser superior em conjuntos de dados que
possuam muitas dimensodes e atributos continuos (Kotsiantis, 2007). Na area da
saude, as RNA apresentam bons resultados em pacientes hospitalizados com
doencas agudas (Song et al., 2004), no diagndstico de doengas cronicas (Tomar e
Agarwal, 2013) e diagndstico de doencas através da andlise de imagens clinicas

(Kaur e Wasan, 2006).
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2.3.3.2 ARVORES DE DECISAQ

As Arvores de Decisdo (AD) sdo estruturas similares a um fluxograma

(Quinlan, 1986). Segundo (Tan, Steinbach e Kumar, 2006), sdo compostas por:

1. NO principal: localizado no topo da arvore representado pelo
atributo mais relevante, o qual inicia o processo distribuindo o
fluxo.

2. Nos internos: Andlogos aos galhos, cada né consiste em um teste
realizado sobre um atributo, o qual possui um fluxo de entrada e
dois ou mais fluxos de saida.

3. Folhas: Representam uma classe do desfecho, onde cada folha

indica o fim de um fluxo apenas, nao possuindo fluxos de saida.

A construcdo das arvores é realizada de maneira hierdrquica, visto que os
atributos mais relevantes, ou que possuem maior ganho de informacao estao
localizados nos ndés mais altos da arvore. Além disso, ndao existem fluxos
horizontais e um fluxo nao pode retornar para um nd que esteja no mesmo nivel
ou em um nivel anterior. Partindo do né principal, cada exemplo é direcionado
para um fluxo na arvore até atingir uma folha, responsavel pela sua classificacao.
A Figura 2 apresenta um exemplo de uma arvore de decisdo baseada no
conhecido banco de dados de plantas Iris. Nesta figura, é possivel observar que
cada forma azul representa um né com um atributo, dividido em dois testes. Se
o valor do atributo for inferior a 2,4, ele atinge uma folha e é classificado como
Setosa. Caso contrdrio, o fluxo direciona para um novo atributo, passa por um

novo teste e segue o respectivo fluxo.
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Figura 2 — Arvore de decisdo baseada no banco de dados de plantas Iris

Um processo frequente na construcao de arvores é a utilizagdo de uma
técnica de poda, responsavel por eliminar os nés inferiores da arvore com o
intuito de evitar o sobreajuste (Witten, Frank e Hall, 2005). Como cada no é
representado por um teste, as arvores de decisdo ndo sao capazes de lidar com
atributos continuos. Para utiliza-los, é necessario realizar um processo de

discretizacdo, separando-os em faixas (Witten, Frank e Hall, 2005).

Por ser uma técnica extremamente rapida e simples, além de permitir que
0 usudrio visualize quais sdo os preditores que afetam a classificacdo de cada
classe, as arvores de decisdao sao amplamente utilizadas em problemas de todas

as areas de conhecimento. Seu desempenho frequentemente é superior quando
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atributos discretos compdem os conjuntos de dados (Kotsiantis, 2007). As
aplicagbes que utilizam arvores de decisao na area da saude s3ao inumeras, com
estudos na literatura indicando sobrevivéncia de pacientes com cancer de mama
(Yoo et al., 2012), padrdes de fumo, doencas de pele (Tomar e Agarwal, 2013),

diagnéstico de diabetes (Koh e Tan, 2005), entre outros.

2.3.3.3 K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS

A técnica de K-vizinhos mais préximos, do inglés K-Nearest Neighbors
(KNN), é uma das técnicas mais simples de aprendizado de mdaquina. A estratégia
utilizada tem base em instancias, onde os exemplos de treinamento sao
armazenados e o processo de classificacdo ocorre diretamente no conjunto de
interesse (Mitchell, 1997). A légica de aprendizado do KNN é baseada na ideia de
gue ao comparar uma determinada observacao com as existentes, a classe de tal
observacdo deve corresponder a classes das observacdes similares a ela (Han,
Kamber e Pei, 2012). A distancia entre os k exemplos vizinhos é calculada e a
classe atribuida é referente aos vizinhos mais préoximos. Existem diversas
métricas de distancia que podem ser utilizadas no processo de comparacao,

como Euclidiana e Manhattan.

O principal parametro é o valor de k, que de todos os exemplos disponiveis,
indica qual o nimero de exemplos mais proximos serd utilizado para classificar o
novo exemplo. Em geral, quanto maior o niumero de exemplos disponiveis no
treinamento, maior sera o numero de k (Han, Kamber e Pei, 2012). A Figura 3
apresenta uma aplicacao do KNN com dois valores diferentes de K. De acordo
com a figura, a aplicacdo do KNN com um valor de k igual a 3 resultaria em uma
classificacdo do ponto central em verde pois existem dois pontos verdes e um
ponto azul dentre os trés vizinhos mais préoximos. Aumentando o valor de k para
7, é possivel observar que a classificagdo muda para azul, dado que o niumero de

pontos azuis superou o numero de verdes no circulo externo.
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Figura 3 — Demonstracao do KNN com dois valores para K
Fonte: (PEDDI, 2016)
O KNN pode ser encontrado em aplicacdes na drea da saude que envolvem
diagndsticos de doencas cardiacas, hipertensdo e doencas cronicas (Tomar e

Agarwal, 2013).

2.3.3.4 OTIMIZACAO EXTREMA DE GRADIENTE

Pertencente ao grupo de algoritmos que trabalha com técnicas de
boosting, a otimizacao extrema de gradiente, traduzida de Extreme Gradient
Boosting (XGB), é uma técnica de aprendizado de maquina desenvolvida por
(Chen e Guestrin, 2016) como uma extensao da otimizacao de gradiente proposta

por (Friedman, 2001).

A estratégia de boosting é uma melhoria do processo de bagging, que
consiste em treinar diversos submodelos com subamostras aleatdrias no
processo de treinamento e combind-los para obter um desempenho menos
especializado e consequentemente com menos sobreajuste. Essa abordagem é
utilizada na conhecida técnica de florestas aleatédrias introduzida por (Breiman,
2001). No caso do boosting, cada nova subamostra prioriza exemplos
classificados incorretamente no submodelo anterior. No caso do algoritmo XGB,

as arvores de decisdao também sdo utilizadas para construir os submodelos.
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Inclusive, a eficiéncia do XGB resultou em sua premia¢ao no John M. Chambers

Statistical Software Award em 2016.

Por ser uma técnica relativamente recente, ainda ndao existem muitos
trabalhos na literatura que apresentem problemas que possam ser solucionados
por esta abordagem, mas um bom indicativo é a utilizacdo desta técnica por todos

os 10 melhores times do KDD CUP 2015 (Chen e Guestrin, 2016).

2.3.4 AVALIAGAO DOS MODELOS

Durante o processo de treinamento dos algoritmos, os modelos
necessitam mensurar seu desempenho para identificar e quantificar o que esta
sendo aprendido. Nessa etapa, é possivel identificar se 0 modelo esta de fato
aprendendo padrdes referentes ao conceito do desfecho que deseja ser predito,
ou se estd absorvendo especificidades do banco de dados disponivel para
treinamento (Weiss e Zhang, 2003). A validacao dos modelos afeta a comparacao
entre os parametros de uma propria técnica assim como comparagdao do
desempenho entre modelos de técnicas diferentes. Essa avaliagao ocorre ao
expor o modelo preditivo a uma base de dados que ele ainda nao teve contato,
frequentemente através de uma das seguintes estratégias: particionamento do

banco de dados ou validagao cruzada.

A primeira estratégia consiste em dividir o banco de dados em duas ou trés
particoes, onde a maior serd disponibilizada para a etapa de treinamento e as
demais para validacdo. De acordo com (Witten, Frank e Hall, 2005), a divisdo pode

ocorrer de duas formas:

1) Em duas partes: treinamento e validagdo. O treinamento é utilizado no
aprendizado do modelo e a validagdo atua para validar o desempenho de
cada combinacdo de técnicas e parametros. Uma propor¢ao comum é
separar em torno de 2/3 das observagdes para treinamento e a terga parte

remanescente para avaliar o desempenho (Witten, Frank e Hall, 2005)
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2) Em trés partes: treinamento, validagao e teste. O treinamento é utilizado
no aprendizado do modelo, a valida¢ao atua na selecdo dos parametros,
identificando os melhores modelos, e o teste é utilizado para medir o

desempenho dos melhores modelos.

Dentre as principais vantagens de particionar o banco de dados esta o
ganho de velocidade de processamento na criagdo dos modelos, visto que
nenhuma etapa adicional é necessaria(Weiss e Zhang, 2003). Em compensacao,
toda a informacao presente nas observacdes pertencentes a particao de testes
ndao serd aproveitada no aprendizado. Essa abordagem é preferida quando o
numero total de observagdes disponiveis é alto, onde a remoc¢ao de uma parte
do banco de dados nao implica em perda de representatividade do conceito que

se espera que os modelos extraiam.

J4 a validacdo cruzada é uma estratégia que busca dividir o conjunto de
treinamento em n partes, utilizando n-1 partes para o processo de treinamento
e a parte restante a validacao (Kohavi, 1995). Com isso, n modelos sdao gerados
com cada parte atuando uma vez como validacao e as demais vezes como
treinamento, sendo a média de desempenho dos n modelos o determinante do
desempenho real. O valor de n é arbitrario, sendo a divisao em 10 partes um
parametro frequente. Uma variacao dessa abordagem, conhecida como /eave-
one-out, ou deixando um de fora, fixa o n no nimero total de observacdes,
realizando todas as permutacdes possiveis para determinado banco de dados
(Kohavi, 1995). Essas abordagens se destacam quando o conjunto de dados é de
pequeno a médio porte, onde a perda de observagdes no caso de separagao pode
implicar consideravelmente no desempenho do modelo. Em compensacao, a
grande desvantagem desse método é que o procedimento é
computacionalmente pesado, devido ao tempo necessdrio para realizar todas as
permutacdes (Witten, Frank e Hall, 2005). O valor atribuido a n também indica a
quantidade de modelos que precisam ser treinados, ou seja, quanto maior o n,

mais lento o processo. Dado que a quantidade de observag¢des total no banco de
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dados também determina a velocidade do processamento das técnicas de

aprendizado de maquina, aplicar essas abordagens em bancos de dados muito

grandes pode ser inviavel.

Independentemente da estratégia de validacdao aplicada, a comparacgao

dos modelos preditivos ocorre por meio de diferentes métricas, onde cada

aplicagao deve determinar qual métrica é mais importante de ser maximizada.

Abaixo sdao detalhadas as principais métricas de avaliacao dos modelos:

Acuracia: Também conhecida como concordancia, € uma métrica que
considera o numero total de acertos do modelo sobre o niumero total de
observagdes disponiveis. A acurdcia apresenta uma boa medida de
desempenho geral do modelo, sem levar em consideracao as
especificidades como a direcdao dos erros obtidos ou a distribuicao das
categorias do desfecho. Na equacado abaixo: TP = Verdadeiros positivos;
TN: Verdadeiros negativos; P = Total de positivos; N = Total de negativos.

(TP +TN)

T (P +N)
Sensibilidade e Especificidade: Essas duas meétricas sdo importantes
principalmente em aplicacdes onde as consequéncias de um falso positivo
ou negativo podem ser graves. A sensibilidade mede o numero
verdadeiros positivos sobre total de positivos reais, enquanto a
especificidade mede o numero de verdadeiros negativos sobre o total de
negativos reais (POWERS, 2011). Por exemplo, um modelo preditivo que
realiza uma triagem para identificar a compatibilidade de um paciente com
determinada droga ou tratamento ndao deve permitir que pacientes
incompativeis a recebam. E preferivel ter um modelo que identifique
menos pacientes aptos, com uma acuracia menor, do que um modelo que

aceite pacientes incompativeis.

Sensibilidade =

Especificidade=

p
VP+FN VN+FP
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e Estatistica Kappa: Também conhecido como coeficiente kappa de Cohen,
essa métrica considera a possibilidade de a concordancia ter ocorrido pelo
acaso. O kappa é construido com base na acuracia e na concordancia
esperada se a classificacdo ocorresse ao acaso (POWERS, 2011). Na
equagao abaixo: p, = Concordancia esperada ao acaso; p, : concordancia
observada (acurdcia);

Po — Pe

K
1_pe

Com base nas descricdes das métricas, percebe-se que o impacto na
aplicagdo define qual deve ser priorizada. Entretanto, algumas métricas
individualmente podem resultar na selecao de um modelo preditivo ruim. Se um
modelo assume que a maior parte das observagdes pertence a classe positiva, o
ndmero de falsos negativos tende a ser baixo. Encontrar um equilibrio entre duas

ou mais métricas ajuda a descartar modelos extremos.

Ao lidar com solugdes de aprendizado de maquina, uma situacao que deve
ser minimizada é o quanto o modelo preditivo se especializa nos dados. Visto que
o conceito ou a abstracao do problema deve ser ensinado para os modelos, e isto
é feito através de um conjunto especifico de dados (conjunto de treinamento), o
gue se busca é a uma generalizacdo do problema que possa ser aplicado a novas
bases de dados (Weiss e Zhang, 2003). Quando determinado modelo introduz nas
predicdes as caracteristicas especificas do conjunto estudado, este
comportamento é conhecido como sobreajuste. Validar o desempenho dos
modelos em conjuntos de dados nao utilizados na etapa de treinamento sao

essenciais para identificar esse comportamento.

O préximo capitulo apresenta a aplicagao do que foi introduzido nesta
revisao tedrica com o propdsito de predizer dados ausentes. Os inquéritos

populacionais de saude posicionam-se como as fontes de dados na qual os
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processos de mineracao de dados atuam. Na aplicacao destes processos, 0s

desfechos de saude apresentados sao os alvos da predicgao.
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3 OBIJETIVOS E METODOLOGIA

Neste capitulo sao detalhados os objetivos que este trabalho visa atingir,
e a metodologia proposta para solucionar os problemas de auséncia de
informacao para indicadores de saude. A primeira se¢ao contém o objetivo geral
e os objetivos especificos deste trabalho. Na segunda secdo é introduzida de
forma geral a metodologia e o processo resumido. Este processo é detalhado em
guatro subsecdes, iniciando com a preparacao e pré-processamento dos dados,
sucedido pelas analises conduzidas com cada técnica de aprendizado de
maquina, e em seguida a avaliacdo do desempenho dos modelos. A Ultima
subsecdao apresenta as ferramentas utilizadas no desenvolvimento deste

trabalho.

3.1 OBJETIVOS

Este trabalho visa primordialmente avaliar a possibilidade de predizer
desfechos relacionados a intervenc¢des ou cuidados de saude materno-infantis,
com base em um conjunto de dados de inquéritos DHS, através de técnicas de
aprendizado de maquina. A capacidade dessa predicao, apds observada, define a
aplicabilidade do estudo em problemas reais, visto que a magnitude do erro
resultante implica na aceita¢ao ou rejeicdao do modelo por especialistas em um
estudo de caso apresentado, e ultimamente por cada usudrio baseado nas

métricas disponibilizadas.

35



Especificamente, durante a aplicagao da proposta apresentada acima, o

trabalho propde-se a:

1. Ao aplicar técnicas de aprendizado de maquina na predi¢ao de desfechos
de saude, identificar se o desempenho varia e quais técnicas produzem
melhores resultados.

2. Comparar os resultados obtidos entre os diferentes desfechos e
identificar, se possivel, razdes para variacdes no desempenho.

3. Para o desfecho que possui um preditor altamente correlacionado, atingir
o maior ganho de desempenho possivel sob este preditor ao agregar novos
atributos, e alcangar um balanceamento no niumero de falsos positivos e
falsos negativos, visando minimizar a possibilidade do modelo de

superestimar ou subestimar as estimativas, em média.

3.2 METODOLOGIA

Em sintese, o desenvolvimento deste trabalho pode ser descrito como a
aplicacdo das etapas de mineracdo de dados em diferentes cendrios cujo dados
sao provenientes de uma série de inquéritos nacionais de saude conhecidos como
DHS. Esta aplicacdo tem como propdsito predizer a ocorréncia de eventos
caracterizados como desfechos de saude. As etapas conduzidas neste trabalho
baseiam-se nos processos apresentados pelo modelo do KDD, levando em
consideracao as duas primeiras fases do CRISP-DM: entendimento de dominio e
entendimento dos dados, que, apesar de conceitualmente englobadas na
primeira fase do KDD, merecem destaque e atenc¢do especial, como priorizado no
processo do CRISP-DM. E importante salientar que apesar das fases possuirem
uma sequéncia, elas sao recorrentes, dado que em qualquer momento pode ser

necessario retornar a uma etapa anterior.

Os dois desfechos avaliados, Atendimento Qualificado ao Parto e Déficit

de Altura por Idade, foram avaliados em 4 cenarios diferentes: amostra de carater
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exploratdrio, amostra correspondente a situagao atual, amostra especifica de um
pais e amostra completa de paises ao longo do tempo. Inicialmente, o processo
de mineracao de dados foi aplicado ao primeiro cendrio com o propdsito de obter
uma melhor compreensao do tipo de dado disponivel, assim como avaliar os
atributos que poderiam ser Uteis e, observar o desempenho preliminar das
técnicas de aprendizado de maquina em determinada aplicagcdao. Em sequéncia, o
mesmo processo incrementado pela experiéncia obtida na primeira analise foi
conduzido para os demais cendrios e novamente para a amostra exploratéria. A
Figura 4 ilustra as etapas do processo de mineracao de dados utilizados. O
detalhamento de cada uma destas etapas e as observacdes extraidas da

abordagem exploratéria serdao detalhadas nas subsecdes deste capitulo.

Compreensao dos

dados e dominio Definicao do desfecho

Construcao das
amostras

Pré-processamento

Figura 4 — Fluxograma do processo de minera¢ao de dados
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3.2.1 PREPARAGAO E PRE-PROCESSAMENTO DAS AMOSTRAS

Todas as amostras foram construidas a partir de bancos de dados de
criangas de inquéritos DHS. Dentre os inquéritos disponiveis para a construcao
das amostras estavam todos os inquéritos padrao DHS (standard DHS),
conduzidos a partir da fase Il do programa, com dados publicamente disponiveis
no website no periodo de 5 a 15 de fevereiro de 2017. As amostras foram
preparadas com base em todos os inquéritos disponiveis, sendo descartados
durante a analise de cada desfecho os inquéritos em que sua informag¢ao nao

estava presente. A seguir sdo descritas as especificidades de cada amostra:

1. Amostra exploratoria: Composta de 25 inquéritos selecionados
aleatoriamente conduzidos entre 2010 e 2015. Este intervalo de 6 anos foi
utilizado para caracterizar o panorama atual dos paises, cuja restricdo é
idéntica a aplicada para a amostra principal.

2. Amostra principal: Conta com todos os inquéritos disponiveis no intervalo
de até 6 anos observados desde o inquérito mais recente (2010-2015)

3. Amostra especifica: Estudo de caso de um pais que possua pelo menos 5
inquéritos disponiveis ao longo do tempo.

4. Amostra completa: Incluir os inquéritos de todos os paises para todos os

anos disponiveis.

A construcao de cada amostra foi realizada através de um processo de
unido de todos os bancos de dados de criangas dos inquéritos selecionados. Em
sequéncia, foi realizada a divisdao de cada amostra em 3 partes: 80% para
treinamento, 10% para validacao e 10% para teste. Essa divisdo foi conduzida de
forma estratificada, garantindo a proporg¢do original dos individuos em cada

categoria do desfecho.

Cada inquérito foi submetido individualmente a um processo padronizado
para estimar os indicadores internacionais de monitoramento seguindo as

definicOes e orientagdes da UNICEF e da Organizagao Mundial da Saude, assim
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como demais indicadores estimados rotineiramente pelo Centro Internacional de
Equidade em Saude. A criacao dos dois desfechos que o trabalho visa predizer
esta englobada neste processo. O Apéndice A sintetiza a definicdo aplicada para

a criacao de cada um dos indicadores aproveitados neste trabalho.

Inicialmente, todos os atributos originais foram mantidos, com excecao
das perguntas ndao padronizadas que possuem especificidades de cada pais e nao
sdo comparaveis com o restante da amostra. A primeira triagem removeu todos
os atributos cuja proporcdo da categoria sem resposta (missing) era superior a

75%.

Complementarmente, um atributo contendo dados agregados para cada
combinacgdo de pais/ano foi incluido nas amostras. Esse atributo foi desenvolvido
por (Fink et al., 2017) a partir do Produto Interno Bruto (PIB) dos paises no ano
em questdo e outras informacdes, representando sua renda absoluta. E uma boa
medida de comparag¢ao econdmica entre contextos de diferentes paises em
diferentes momentos. Esse valor, cuja unidade é estabelecida em ddlares, é
estimado para cada percentil de riqueza e vinculado aos inquéritos estudados

através dos percentis criados com base no escore do indice de riqueza.

3.2.2 EXECUCAO DOS EXPERIMENTOS

Com as amostras definidas, a analise de cada desfecho iniciou pela selecao
dos atributos que compuseram as amostras reduzidas submetidas aos algoritmos

de aprendizado de maquina. Este processo foi realizado com duas abordagens:

1. Abordagem conceitual, onde o estudo de possiveis varidveis relacionadas
a cada desfecho, consultadas na literatura e com especialistas, foram
consideradas.

2. Abordagem técnica, contando com o auxilio de técnicas especializadas que

baseiam-se nas relagOes existentes entre os dados avaliados. Foram
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utilizadas duas combinag¢des de algoritmos disponibilizados pelo software

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA).

As analises consistiram na aplicacdao de 4 técnicas de aprendizado de
maquina diferentes em cada amostra: arvores de decisdao, redes neurais

artificiais, otimizagao extrema de gradiente e k-vizinhos mais préximos.

Diversas técnicas de classificagdao nao permitem ou nao funcionam bem ao
se depararem com atributos categoricos. Para contornar essa adversidade, uma
estratégia chamada Dummification, converteu os atributos categdricos em n
variaveis dummy binarias, onde n é igual ao niumero de categorias existentes. A

Figura 5 ilustra uma variavel categérica no formato original e apds o processo.

Original

country

<chr=
Albania
Albania
Albania
Albania
Albania
Albania

o e L R

Dummy

countryalbania countryaArmenia countryAzerbaijan countryBrazil countryBurkina_Faso countryBurundi
1 0 0 0 0 0

el il
cooo
coooo
cooo
cooo
coooo

Figura 5 — Atributo pais no formato original (acima) e no formato dummy

(abaixo)

As amostras, reduzidas apenas aos atributos selecionados, foram
utilizadas na criagcao de diversos modelos preditivos onde cada combinacao de
parametros, para cada técnica de aprendizado de maquina, gera um modelo
diferente. Adicionalmente, todos os modelos gerados foram recriados aplicando
duas abordagens de pré-processamento conhecidas como centralizacao e escala.
O recurso de centralizar significa subtrair a média de todos os valores, com o

proposito de transformar a média em zero. Ja a escala de valores é resultado da
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divisao de cada observacao pelo desvio padrdao da amostra, provendo valores aos

modelos com desvio padrao igual a um.

Nas analises do desfecho de Déficit de Altura por Idade, uma técnica
conhecida como SMOTE foi aplicada para corrigir o desbalanceamento entre as
classes do desfecho. Esta técnica expande as classes sub-representadas do
desfecho ao criar exemplos sintéticos ao invés de simplesmente expandir a

amostra com substituicdo (Chawla et al., 2002).

3.2.3 VALIDAGAO DOS MODELOS PREDITIVOS

A primeira etapa de validagao ocorre ao selecionar um modelo preditivo
para cada técnica de aprendizado de maquina mediante os diversos modelos
gerados, um com cada combinacao de parametros. Para este propdsito, uma
abordagem conhecida como validagao cruzada k-fold foi aplicada com k=10 para
selecionar o modelo com a melhor combina¢ao de parametros, mantendo apenas
um modelo preditivo por técnica. O melhor modelo é determinado pelo que
obtiver a acurdacia mais alta nesta etapa. O desempenho dos modelos
selecionados é entdo avaliado em dados que ainda nao foram observados pelos
algoritmos. Isso permite analisar se os modelos gerados estdo aprendendo de
acordo com os padrdes existentes ou se estao limitados aos dados observados no

treinamento.

A validacdo externa dos melhores modelos foi conduzida com o auxilio de
pesquisadores da drea da saude, cujo conhecimento dos dados avaliados, assim
como do impacto dos resultados obtidos através das respectivas predicdes,
permite estimar uma aproximac¢ao do que seria um desempenho minimo
aceitavel na aplicagdo em problemas reais. Essa validagdao sera discutida no

capitulo 6.
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3.2.4 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Os bancos de dados originais, obtidos junto ao website da DHS,
encontram-se em uma extensao atribuida ao pacote estatistico Stata. O mesmo
foi responsavel por auxiliar em toda a primeira etapa de pré-processamento, na
padronizacao de alguns atributos, assim como a estimac¢ao dos indicadores de
saude sejam eles desfechos ou possiveis preditores. O particionamento das
amostras também foi realizado utilizando o Stata a partir do comando sample,
estratificando apropriadamente de acordo com a propor¢ao dos desfechos

(StataCorp, 2013).

Os algoritmos de selecdo de atributos utilizados na etapa de pré-
processamento dos conjuntos de dados foram implementa¢des presentes no
software WEKA. Cada algoritmo é a combinagao de um método de busca e um
método de avaliacdo, e no contexto deste trabalho foram utilizadas duas
combinagdes diferentes: o método de busca ranker em conjunto com o método
de avaliacao InfoGainAttributeEval, que classifica em ordem de relevancia os
atributos selecionados utilizando uma medida de entropia, similar a estratégia
adotada pelas arvores de decisao, e o método de busca BestFirst com o método
de avaliagao, que expande a busca pelo caminho mais promissor de acordo com

o custo de cada caminho identificado pela funcao de avaliagao.

Optou-se por desenvolver uma plataforma para a condugao das analises
de mineragao de dados na linguagem de programacao R. As principais vantagens
observadas foram a disponibilidade de um grande numero de bibliotecas com
diversos algoritmos implementados, possibilidade de paralelizagao dos processos
de andlise e estabilidade. O R destaca-se por ser uma linguagem de programacgao
de cddigo livre mantida por um grupo de profissionais desde 1997 (R Core Team,

2017).
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O desenvolvimento da plataforma contou com o auxilio de quatro

bibliotecas desenvolvidas por usudrios, além dos pacotes requeridos

(dependéncias) e das técnicas de aprendizado de maquina:

dplyr: biblioteca utilizada para auxiliar no gerenciamento de bases de
dados (Wickham et al., 2017).

haven: biblioteca desenvolvida para permitir a integracdao de bancos de
dados do Stata (Wickham e Miller, 2017).

doSNOW: biblioteca que permite o uso de diretivas de paralelizacao de
cddigo para aumentar o desempenho (Analytics e Weston, 2015).

caret: biblioteca que conta com uma série de funcdes para pré-
processamento, treinamento e validacdo de algoritmos de aprendizado de
maquina, além de possuir um sistema de encapsulamento que permite o
uso de bibliotecas de técnicas de aprendizado de maquina ja consolidadas
(Kuhn, 2016).

DMwR: biblioteca que implementa a técnica de correcio de

balanceamento de classe SMOTE (Torgo, 2010).

As quatro técnicas de aprendizado de madaquina adotadas para o

desenvolvimento deste trabalho contém suas respectivas implementa¢des como

bibliotecas para o R. Para cada implementacdo, uma série de parametros estava

disponivel para ajustar os modelos preditivos:

Redes neurais artificiais: Foi utilizado a biblioteca nnet (Venables e Ripley,
2002) que possui dois parametros ajustaveis: decay, que representa a
magnitude da penalidade aplicada aos pesos e size, que contabiliza o
numero de neurdnios disponiveis na camada oculta.

Arvores de decisdo (J48): A implementacdo do J48 no R (Hornik, Buchta e
Zeileis, 2009), compatibilizada da versdao em Java do WEKA baseada no
algoritmo C4.5, também dispde de dois parametros ajustaveis: Confidence

Threshold, que determina a magnitude da poda aplicada as arvores de
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decisdao, e Minimum Instances Per Leaf, diretamente traduzido como

numero minimo de instancias por folha, limita as pontas das arvores de

decisdo para remover especificidades, minimizando o sobreajuste.

K-vizinhos mais préximos: A implementa¢ao do KNN é mantida no cédigo

base do R por ser uma técnica consolidada e com uma abordagem

bastante simples. O Unico parametro disponivel é o K, indicando o numero

de vizinhos a serem comparados com cada exemplo.

Otimizacdo extrema de gradiente: Desenvolvida para ser uma técnica

escalavel, portavel e distribuida, a biblioteca desenvolvida por (Chen et al.,

2017) conta com 7 parametros ajustdveis:

(@)

nrounds: numero de iteracdes maximo para a estratégia de
boosting.

max_depth: profundidade maximo das arvores construidas.

eta: conhecido como taxa de aprendizado, pondera as drvores com
o objetivo de diminuir o sobreajuste.

gamma: define a reducao minima necessaria na funcao de perda
para que uma divisdao na arvore seja permitida.

colsample_bytree: determina a porcentagem dos atributos que vao
ser selecionados para construir cada arvore.

min_child_weight: valor minimo resultante da soma dos pesos de
cada exemplo em uma darvore. Quanto maior, mais conservador,
portanto, menos sobreajuste.

subsample: determina a porcentagem da amostra que vai ser

aleatoriamente selecionada para construir cada arvore
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos através da
aplicacdao da metodologia proposta, os quais originaram uma anadlise para cada
desfecho apresentado em cada uma das quatro amostras construidas. Sua
construcao, de acordo com as caracteristicas de cada amostra apresentada na
metodologia, foi originada a partir de 201 inquéritos DHS disponiveis conduzidos
de 1993 a 2015, representando 72 paises. A Tabela 1 sintetiza a composicao de
cada amostra e apresenta entre parénteses o numero total de inquéritos
disponiveis para cada desfecho. O Apéndice B apresenta a lista de todos os
inquéritos disponiveis utilizando nas andlises. O tamanho amostral de cada
inquérito varia desde 500 até 40.000 criancas, com uma média de 10.000 e
mediana em 8.000 criancas. A producao dos inquéritos é bem distribuida ao longo
dos anos, com uma média de quase 9 inquéritos por ano, variando de 4 inquéritos
conduzidos em 2002 até um pico de 15 inquéritos em 2005. A Figura 6 apresenta

a distribuicdo dos inquéritos ao longo dos anos.
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Tabela 1 — Composi¢cdo das amostras

Amostra Composigao

25 inquéritos selecionados aleatoriamente entre
Exploratdria

2010 e 2015
Todos os inquéritos disponiveis entre 2010 e
Principal
2015 (47,60)
Todos os inquéritos de Bangladesh (1993, 1996,
Especifica
1999, 2004, 2007, 2011)
Completa Todos os inquéritos disponiveis (177,156)
8 -
© T T T T T
1995 2000 2005 2010 2015

Ano

Figura 6 — Histograma da frequéncia dos inquéritos DHS ao longo do tempo

Em ambas andlises foram utilizados atributos originais presentes nos
inquéritos DHS, assim como indicadores derivados de atributos construidos a

partir de definicbes padronizadas. Além dos indicadores padronizados
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mencionados, alguns atributos foram criados ou categorizados de forma
padronizada para garantir a comparabilidade entre os inquéritos. Dos atributos
selecionados pelas analises estdo: niveis de educagcao materna e o indice de bens.
A educacao materna foi classificada em trés categorias: nenhuma, qualquer tipo
de educacao primaria e qualquer tipo de educacdao secundaria ou superior,
ajustando para alguns paises categorias de origem religiosa. Ja o indice de bens
foi criado a partir da aplicacao da técnica de Andlise de Componentes Principais
nos bens de cada domicilio, assim como materiais de construgao e sistemas de
abastecimento de dgua e saneamento. O indice de bens é uma medida agregada
gue serve como proxy para a renda de um domicilio levando em consideracao
suas posses, assim como estruturas do domicilio e condi¢ées de moradia (Filmer
e Pritchett, 2001). Esse indice é um pré-processamento realizado pela equipe da
DHS, e apesar de ser um atributo original do banco de dados, é baseado em uma

transformacao de diversas perguntas combinadas.

Adicionalmente, apds as analises serem conduzidas apenas com atributos
originais, todas as amostras utilizaram o atributo agregado de renda absoluta. A
partir do escore do indice de bens, uma divisdo em percentis é realizada por
inquérito e o indice é adicionado ao banco de dados. Inquéritos cuja informacao
para o indice de bens nao esta disponivel, assim como o inquérito de Myanmar
gue nao possuia nenhuma informacgao sobre renda absoluta, foram excluidos das
analises. O inquérito do Haiti no ano de 1994 ndo possuia valor de renda absoluta
estimado e o valor predito através de uma regressao linear foi utilizado com base

nos demais anos disponiveis.

As amostras foram submetidas a quatro técnicas de aprendizado de
maquina onde cada técnica contou com uma variedade de combinac¢des de
parametros, observando a disponibilidade na implementacdo de cada algoritmo.
As Tabelas 2-5 apresentam os parametros disponiveis para cada técnica, assim

como os valores estabelecidos para ajustar cada modelo.
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Tabela 2 — Parametros disponiveis e valores atribuidos para Redes Neurais

Artificiais

Redes Neurais Artificiais

Parametro Valor
size 3
size 5
size 7
size 10

decay 0,1
decay 0,2
decay 0,3
decay 0,4
decay 0,5

Tabela 3 — Parametros disponiveis e valores atribuidos para Arvores de Decisdo

Arvores de Decis3o

Parametro Valor

0,3
0,4

2 2 Z o o
N
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Tabela 4 — Parametros disponiveis e valores atribuidos para K-Vizinhos Mais

Proximos

K-Vizinhos Mais Proximos
Parametro Valor

K 3

11
15

A R R R =N

19

Tabela 5 — Parametros disponiveis e valores atribuidos para Otimiza¢ao Extrema

de Gradiente

Otimizacao Extrema de Gradiente

Parametro Valor
nrounds 100
nrounds 500

eta 0,01
eta 0,001

max_depth 2

max_depth 4

max_depth 6

max_depth 8
gamma 0,5
gamma 1

subsample 1

min_child_weight 0,5
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min_child_weight 1

colsample_bytree 0,8

4.1 ANALISES POR ATENDIMENTO QUALIFICADO AO PARTO

Os experimentos realizados nas andlises do desfecho de Atendimento
Qualificado ao Parto identificaram quatro atributos preditores além dos atributos
utilizados para identificar os inquéritos individualmente em cada amostra. O
principal atributo, com impacto ja reconhecido na literatura e com alto
desempenho nos algoritmos de selecao de atributos, foi a realizacdo do parto em
um ambiente institucional. Classificado como um atributo binario a partir da
pergunta “Local onde o parto ocorreu”, ele apresenta diversas categorias,
variando de pais para pais, desde hospitais, clinicas e postos de saude até casa de
amigos ou familiares. Esse preditor é altamente correlacionado com o desfecho,
como observado nas taxas de concordancia apresentada para cada amostra na
Tabela 6. Os resultados apresentados nas anadlises deste desfecho incluem uma
estimativa denominada como base, que indica o poder de predi¢cao de
determinado algoritmo utilizando apenas o preditor principal. Ao comparar as
demais estimativas com a estimativa de base, é possivel observar o quanto os
demais preditores contribuiram para a melhoria na estimativa. As concordancias
apresentadas na Tabela 6 representam a estimativa obtida em cada amostra
antes do processo de particionamento. As estimativas apresentadas como base
em cada uma das amostras analisadas sao referentes ao conjunto de dados de
validacao, visto que as estimativas geradas pelos modelos sdo produzidas com
base neste conjunto e nao seria compativel compara-las com as estimativas

obtidas através de uma amostra com composicao diferente.
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Tabela 6 — Concordancia e concordancia esperada de cada amostra para AQP

Amostra Concordancia Concordancia Esperada
Exploratdria 95,24% 57,92%
Principal 94,27% 52,84%
Especifica 95,67% 71,83%
Completa 92,52% 50,64%

Os trés atributos originais selecionados que contém menor impactos sa

O:

Area de residéncia (zona urbana ou rural), educacdo materna em niveis

(nenhuma, primaria ou secundaria/superior) e escore continuo do indice de bens.

Além destes atributos, o pais foi incluido nas amostras exploratéria, principal

e

completa, e 0 ano do inquérito foi incluido na amostra especifica e completa.

Todos os atributos utilizados nas analises deste desfecho sao apresentados na

Tabela 7.
Tabela 7 — Atributos utilizados nas analises de AQP
Atendimento Qualificado ao Parto
Atributos Valores
Parto institucional Sim, Nao
Zona de Residéncia Urbano, Rural
Educacdao materna em niveis Nenhuma, Primaria, Secundaria
Escore do indice de bens [-25,0:50,0]

Albania, Bangladesh, Egito, Etidpia,
Pais Guiana, Honduras, Malawi, Senegal,
Tanzania, etc...

Ano [1993:2015]
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Durante o detalhamento das analises de cada amostra é referenciada a

distribuicao das classes do desfecho em cada uma delas, presente na Tabela 8.

Tabela 8 — Distribuicdo das classes do desfecho de AQP

Atendimento Qualificado ao Parto

Amostra Proporg¢ao ‘nao’ Proporgao ‘sim’
Exploratdria 28,56% 71,44%
Principal 35,61% 64,39%
Especifica 81,12% 18,88%
Completa 41,52% 58,48%

4.1.1 AMOSTRA EXPLORATORIA

Dos 25 inquéritos aleatoriamente selecionados, um inquérito foi removido
devido a auséncia de informacao para o desfecho, resultando em uma amostra
com 205.042 criangas. A proporc¢ao de criangas que tiveram um Atendimento
Qualificado no parto foi de 71,9% e o nivel de concordancia do principal preditor

com o desfecho foi avaliado em 95,17%.

Os resultados preliminares dessa amostra, obtidos com a técnica de arvore
de decisao implementada pelo algoritmo J48, foram submetidos ao Congresso
Internacional de Epidemiologia’. O modelo atingiu 96,1% de acurécia no conjunto
de validacao, valor Kappa de 90,5 e uma distribuicdo similar de falsos positivos e
falsos negativos. Esse desempenho acrescentou 0,9 pontos percentuais sobre a
concordancia apresentada pelo preditor principal na Tabela 6. O apéndice C

ilustra a vers3o final submetida.

1 0 Congresso Internacional de Epidemiologia ocorreu em agosto de 2017 no Jap3o, e o trabalho
submetido foi aceito na modalidade péster.
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Com o término das analises para essa amostra, observou-se que a acuracia
obtida ainda no processo exploratdrio nao foi superada. As técnicas de arvore de
decisdao e XGB empataram com a melhor acuracia em 96,09%, um ganho de 0,92
pontos percentuais sob a acuracia do preditor principal. Apesar do desempenho
entre as técnicas ter sido muito similar com a utilizacao do atributo de renda
absoluta, o mesmo apresentou um leve acréscimo de desempenho nas arvores
de decisao, incluindo a obtencao da melhor sensibilidade com 97,09%. O melhor
Kappa foi observado também na técnica XGB, sem a incorporagao do atributo de
renda absoluta. Curiosamente, todos os modelos tiveram uma piora no
desempenho da métrica de especificidade ao comparar com o preditor principal,
que sozinho obteve 96,82%. A Tabela 9 apresenta todas as estatisticas para cada

técnica.

Tabela 9 — Resultados para o desfecho AQP na amostra exploratdria

Originais Originais Originais Originais
o Originais | &renda Originais &renda Originais &renda Originais & renda
Técnica absoluta absoluta absoluta absoluta
Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
Base 95,17% - 88,53 - 94,51% - 96,82% -

RNA 96,05% 96,03% 90,39 90,39 96,84% 96,44% 94,09% 95,01%
AD 96,08% 96,09% 90,44 90,45 96,88% 97,09% 94,07% 93,60%
KNN 95,96% 95,92% 90,14 90,05 96,87% 96,85% 93,66% 93,61%
XGB 96,09% 96,09% 90,48 90,46 96,88% 97,03% 94,13% 93,75%

4.1.2 AMOSTRA PRINCIPAL

A segunda amostra identificou 47 inquéritos conduzidos entre 2010 e
2014, dos quais dois foram excluidos por falta de informacdo para o desfecho. O
banco de dados construido consistiu de 645.351 criangas das quais 415.606

(64,4%) tiveram o parto com atendimento qualificado.
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Apesar de possuir uma gama maior de inquéritos em comparagdao com a
amostra exploratéria, o desempenho dessa amostra foi inferior tanto ao
comparar as métricas individualmente, quanto ao comparar o ganho obtido sob
o preditor principal. Todavia, uma diferenga entre as amostras foi que o impacto
do atributo de renda absoluta foi superior na amostra principal, visto que todas
as métricas com o atributo foram superiores quando estimadas sem o mesmo. O
desempenho das métricas também apresentou um padrdao muito similar a
amostra exploratdria. A técnica XGB foi a vencedora na métrica de acuracia, com
95,39%, e também na estatistica Kappa, com 89,99. Novamente a melhor
sensibilidade ficou com a arvore de decisdao, em 96,1% e a especificidade de todas
as técnicas foi inferior a especificidade do preditor principal, com 95,98%. Todas

as métricas podem ser observadas na Tabela 10.

Tabela 10 - Resultados para o desfecho AQP na amostra principal

Originais Originais Originais Originais
o Originais &renda Originais &renda Originais &renda Originais &renda
Tecnica absoluta absoluta absoluta absoluta
Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
Base 94,73% - 88,7 - 94,04% - 95,98% -
RNA 95,23% 95,37% 89,65 89,94 95,77% 95,97% 94,26% 94,29%
AD 95,20% 95,36% 89,59 89,9 95,81% 96,10% 94,11% 94,02%

KNN 94,72% 94,98% 88,65 89,08 94,21% 95,84% 95,64% 93,43%
XGB 95,21% 95,39% 89,64 89,99 95,53% 95,87% 94,64% 94,52%

4.1.3 AMOSTRA ESPECIFICA

Diferentes das demais amostras, a perspectiva de obter um modelo
generalizado foi substituida por uma perspectiva de especializacdo. Nesta
abordagem foram utilizados 5 inquéritos de um mesmo pais, um estudo de caso

de Bangladesh, situados em diferentes pontos no tempo: 1996, 1999, 2004, 2007

54



e 2011. O inquérito de 1993 foi removido da amostra por ndo conter informacgao
disponivel para AQP. Ao total, 38.706 criangas foram contabilizadas no banco de
dados, das quais apenas 18,9% teve seu parto conduzido através de um

atendimento qualificado.

O estudo de caso obteve um desempenho frustrante, independente de se
tratar do contexto de um Unico pais, como pode ser observado na Tabela 11. Sem
o atributo de renda absoluta, apenas a técnica de redes neurais artificiais obteve
um desempenho minimamente superior ao preditor principal, com 96,23% de
acuracia contra 96,17%. As técnicas de arvores de decisao e XGB, com o auxilio
do atributo externo, alcancaram um resultado idéntico, porém com um ganho de
apenas 0,09 pontos percentuais sobre a acuracia do preditor principal, o que
implica em aprendizado quase nulo sobre o desempenho ja existente. A
especificidade de todas técnicas foi exatamente igual, dado que apenas a

sensibilidade foi afetada pelos demais atributos.

Tabela 11 - Resultados para o desfecho de AQP na amostra especifica

Originais Originais Originais Originais
o Originais &renda Originais &renda Originais &renda Originais &renda
Tecnica absoluta absoluta absoluta absoluta
Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
Base 96,17% - 86,54 - 80,24% - 99,89% -

RNA 96,23% 96,23% 86,76 86,76 80,55% 80,55% 99,89% 99,89%
AD 96,17% 96,26% 86,54 86,87 80,24% 80,70% 99,89% 99,89%
KNN 96,17% 96,17% 86,54 86,54 80,24% 80,24% 99,89% 99,89%
XGB 96,17% 96,26% 86,54 86,87 80,24% 80,70% 99,89% 99,89%

4.1.4 AMOSTRA COMPLETA

A Ultima amostra foi uma tentativa de avaliar a temporalidade junto com
a variacao no contexto dos paises, consistindo em uma amostra muito maior que

as demais. Esse conjunto de inquéritos totalizou 1.603.282 criangas ao incluir
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todos os 177 inquéritos com informacao disponivel para AQP, com o inquérito

mais antigo datado em 1993 e o mais recente em 2015.

A utilizagao exclusiva do preditor principal obteve 92,86% de acuracia, uma
estimativa um pouco abaixo das estimativas de base das outras amostras. Como
pode ser observado na Tabela 12, os resultados dessa amostra apontaram as
arvores de decisao com o auxilio do atributo de renda absoluta como o melhor
modelo. Seu desempenho foi superior em acuracia e no valor Kappa, visto que na
sensibilidade ficou apenas 0,25% a menos que KNN, e a especificidade teve o
desempenho do preditor principal superior a todos os modelos gerados pelas
demais técnicas. O ganho de acurdcia foi em torno de um ponto percentual e a
sensibilidade chegou a 3,3 pontos percentuais de diferenca. Essa amostra
apresentou dois resultados completamente destoantes dos demais, com KNN e
XGB produzindo modelos com menos de 60% de acuracia. Curiosamente, um dos
resultados destoantes foi apenas com atributos originais, para KNN, que com a
inclusdao da renda absoluta obteve o segundo melhor modelo gerado, e outro
resultado fora dos padrdes foi apresentado pela técnica de XGB, dessa vez com a
inclusdo do atributo de renda absoluta. Todavia, o resultado da técnica XGB
obtido apenas com atributos originais atingiu um desempenho préximo do

preditor principal, o que nao indica um padrao claro na geracao destes modelos.

Tabela 12 - Resultados para o desfecho de AQP na amostra completa

Originais Originais Originais Originais
o Originais &renda Originais &renda Originais &renda Originais &renda
Tecnica absoluta absoluta absoluta absoluta
Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
Base 92,86% - 85,54 - 89,83% - 97,11% -
RNA 93,43% 93,71% 86,55 87,12 92,60% 92,91% 94,60% 94,84%

AD 93,86% 93,97% 87,43 87,65 93,01% 93,13% 95,06% 95,16%
KNN 58,67% 93,95% 0,01 87,6 1,00% 93,38% 0,01% 94,77%
XGB 92,70% 59,71% 85,17 26,3 90,27% 35,34% 96,16% 94,31%
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4.2 ANALISES POR DEFICIT DE ALTURA POR IDADE

Diferente do desfecho apresentado anteriormente, o desfecho de Déficit
de Altura por Idade n3o possui um preditor com alta concordancia disponivel. E
importante destacar que todos os atributos presentes no moddulo de
antropometria do inquérito foram descartados devido a aplicabilidade do
problema. Isto é, a auséncia de informacao para Déficit de Altura ocorre quando
o inquérito ndo coleta o mddulo de antropometria. Utilizar atributos que nao
estardao disponiveis nos conjuntos de dados futuros invalida a aplicacdo dos
modelos preditivos. Desta forma, os dez atributos apresentados a seguir foram
identificados como os preditores para o desfecho de interesse, além dos atributos
pais e ano, e do atributo externo de renda absoluta apresentado separadamente.
Além disso, a Tabela 13 mostra os valores de cada atributo utilizado neste

desfecho.

e Fonte de agua para beber: Atributo que indica o tipo de fonte de agua
disponivel no domicilio para consumo. O nimero e os tipos das categorias
variam de acordo com a amostra, dado que os inquéritos possuem
categorizagOes diferentes.

e Tipo de instalacao sanitaria: Atributo que indica o sistema de evacuacao
dos dejetos do domicilio.

e Areade residéncia: Atributo que indica se o domicilio esta situado na zona
urbana ou rural.

e Tipo de combustivel para cozinhar: Atributo que indica o tipo de
combustivel utilizado nos domicilios para cozinhar. As categorias “nao
cozinha”, “ndo sabe” ou sem informacao foram agrupadas.

e Educagao materna em anos: Atributo numérico que indica o numero de

anos de estudo completos da mae. Nao sabe ou informagao incompleta foi

considerada como 0.
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e Educagdo paterna em anos: Atributo numérico que indica o nimero de
anos de estudo completos do pai. Ndo sabe ou informagdo incompleta foi
considerada como 0.

e Pesoaonascer em gramas: Atributo continuo que indica o peso em gramas
da crianga ao nascer. Existem uma associa¢do na literatura indicando que
criangcas com baixo peso ao nascer sao mais propensas a desnutricao.
Valores acima de 10kg foram descartados.

e Alguma vez amamentada: Atributo bindrio que indica se a crianga recebeu
leite materno pelo menos uma vez na vida.

e Aindaamamenta: Atributo binario que indica se a crianca ainda esta sendo
amamentada.

e Recebeu 4 ou mais consultas pré-natal: Atributo binario que indica se a
mae recebeu 4 ou mais consultas durante a gravidez de determinada

crianga.

Tabela 13 - Atributos utilizados nas analises de Déficit de Altura por Idade

Déficit de Altura por Idade
Atributos Valores
Agua encanada, torneira publica,
Fonte de dgua para beber fonte protegida, poco, dgua da chuva,
agua engarrafada, rio/lago, etc...
Zona de Residéncia Urbano, Rural
Descarga para o sistema de esgoto,
Tipo de instalacdo sanitaria descarga para fossa séptica, latrina,
arbustos, etc..
Escore do indice de bens [-25,0:50,0]
Eletricidade, gas natural, madeira,

Tipo de combustivel para cozinhar
esterco, carvao, etc..
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Educagao materna em anos [0:22]

Educacdo paterna em anos [0:22]

Peso ao nascer em gramas [100:8.800]

Alguma vez amamentada Sim, Nao
Ainda amamenta Sim, Nao

Recebeu quatro ou mais consultas

Sim, Nao
pré-natal
Albania, Bangladesh, Egito, Etidpia,
Pais Guiana, Honduras, Malawi, Senegal,
Tanzania, etc...
Ano [1993:2015]

Outra particularidade deste desfecho esta no fato de que para todas as
amostras, o Déficit de Altura por Idade ser uma classe desbalanceada. A
proporcao de cada classe do desfecho pode ser visualizada na Tabela 14. Esta
ocorréncia dificulta o aprendizado da classe minoritaria pelas técnicas de
aprendizado de maquina, visto que existirdo muito mais exemplos negativos
disponiveis para extrair os padrdes. A diferenca foi minimizada ao utilizar a
técnica SMOTE que expande a classe minoritaria para obter uma propor¢ao mais
equivalente. Durante as analises iniciais com a amostra exploratéria foram
avaliados diferentes parametros para a técnica SMOTE, cujo resultados sao
apresentados na Tabela 15. O SMOTE com valor 100 foi descartado pois apesar
de obter a melhor sensibilidade para ambas técnicas, sua acuracia foi muito
inferior as demais. Ja o SMOTE 200, apesar de sensibilidade também superior,
apenas foi destaque no valor Kappa para redes neurais e obteve acuracias
menores, mesmo que com diferengas menos significantes. A principal duvida foi
a decisao entre os valores 300 e 400, na qual 300 foi escolhido por ter um Kappa
superior em ambas técnicas, dado que a melhor acurdcia dependia da técnica
escolhida.
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Tabela 14 — Distribuicao das classes do desfecho de Déficit de Altura por Idade

Déficit de Altura por Idade

Amostra Proporg¢ao ‘nao’ Proporgao ‘sim’
Exploratéria 71,84% 28,16%
Principal 66,40% 33,60%
Especifica 52,34% 47,66%
Completa 65,07% 34,93%

Tabela 15 — Parametros de SMOTE testados na amostra exploratdria para Déficit

de Altura por Idade

Métrica Técnica SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE
100 200 300 400
Acurdcia RNA 63,18 69,68 70,38 68,8
AD 62,72 67,1 71,13 72,07
Kappa RNA 23,77 25,18 24,59 24,33
AD 17,29 14,69 15,29 14,69
Sensibilidade RNA 69,18 50,91 47,28 51,98
AD 55,37 37,98 27,99 24,45
Especificidade RNA 61,14 76,05 78,23 74,52
AD 65,22 76,99 85,78 88,25

Diferente do primeiro desfecho, os resultados para Déficit de Altura por
Idade foram estimados de trés maneiras diferentes: apenas com os atributos
originais, atributos originais e renda absoluta e todos os atributos com a técnica

de SMOTE aplicada.
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4.2.1 AMOSTRA EXPLORATORIA

Apenas um dos 25 inquéritos selecionados aleatoriamente n3ao possuia
informacdo disponivel para o desfecho, resultando em uma amostracom 119.218
criangas. Entretanto, como este desfecho possui diversos preditores e os mesmos
contém observacgdes incompletas, o tamanho amostral é reduzido. Por exemplo,
o banco de dados de treinamento consiste de 96.567 criangas com informacgao
disponivel para o desfecho. Deste numero, apenas 68.841 criangas, ou 70% da
amostra, foram utilizadas no processo de treinamento dos modelos devido a

auséncia de informacao para algum dos preditores.

A primeira amostra avaliada com o segundo desfecho teve um
desempenho superior a todas as outras amostras. O modelo obtido através de
arvores de decisdao utilizando atributos originais e renda absoluta foi
consideravelmente superior aos demais. Sua acuracia atingiu 79.54%, mais de
trés pontos percentuais acima da mesma técnica sem renda absoluta, que foi a
segunda melhor acuracia obtida. O valor Kappa foi mais do que o dobro do que
todas as outras técnicas, com excecao de redes neurais com SMOTE que a
diferenca foi de dez pontos percentuais. A sensibilidade foi bem superior nas
redes neurais com SMOTE, a Unica técnica e conjunto de atributos que chegou
proximo de 50%. A aplicagcdao da técnica XGB com SMOTE construiu um modelo
extremo, cujo resultado foi classificar todas as observacdes como negativas,
atingindo 100% de especificidade e 0 de sensibilidade e Kappa,
consequentemente. E importante salientar que ao observar apenas a acurécia
desse modelo, que foi de 74,64%, o mesmo poderia nao ser descartado devido a
um desempenho aparentemente préoximo dos demais. A Tabela 16 apresenta
todos os resultados produzidos para todas as técnicas e combinacbes de

atributos.
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Tabela 16 - Resultados para o desfecho de Déficit de Altura por Idade na
amostra exploratdria

Originais Originais Originais Originais

Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE
Técnica
absoluta absoluta absoluta absoluta

Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
RNA  74,97% 75,17% 70,38% 12,98 13,31 24,59 14,27% 14,18% 47,28% 95,59% 95,89% 78,23%
AD  76,34% 79,54% 71,13% 16,83 34,33 15,29 15,71% 32,82% 27,99% 96,94% 95,42% 85,78%
KNN  74,29% 74,16% 70,34% 15,23 1527 16,03 19,20% 19,62% 31,38% 93,00% 92,69% 83,57%
XGB 75,43% 75,51% 74,64% 11,08 14,21 0 10,65% 14,46% 0,00% 97,44% 96,26% 100%

4.2.2 AMOSTRA PRINCIPAL

A amostra principal reuniu 60 inquéritos diferentes conduzidos entre 2010
e 2015 que possuiam informagao sobre antropometria coletada. Isto resultou em
357.083 criangas distribuidas em 33,6% com a condicao de Déficit de Altura por

Idade presente e 66,4% sem ela.

Em comparagdao com a amostra exploratdria, o desempenho dessa
amostra foi significativamente inferior, dado que ambas utilizaram os mesmos
critérios, mas incluiram nimeros diferentes de inquéritos. A melhor acuracia foi
através da técnica XGB utilizando apenas atributos originais com 70,85%, quase
dez pontos percentuais abaixo da amostra anterior. As redes neurais com SMOTE
obtiveram o melhor Kappa e sensibilidade com 25,4 e 43,54%, respectivamente.
Novamente pode ser encontrado um novo modelo extremo, desta vez com KNN,
reproduzindo todas as observacdes como negativas, e atingindo uma acuracia
apenas 1,7 pontos percentuais abaixo da melhor. Desconsiderando a
especificidade maxima obtida pelo KNN, a técnica XGB novamente ficou na frente

com 93,95%. Todos esses resultados podem ser observados na Tabela 17.
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Tabela 17 - Resultados para o desfecho de Déficit de Altura por Idade na

amostra principal

Originais Originais Originais Originais

Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE
Técnica
absoluta absoluta absoluta absoluta

Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
RNA 1 70,81% 70,78% 69,37% 17,53 1891 25,4 21,87% 24,56% 43,54% 92,67% 91,41% 80,90%
AD 70,60% 70,56% 66,51% 189 19,85 13,87 25,16% 27,13% 29,70% 90,89% 89,95% 82,94%
KNN 1 69,13% 69,76% 66,83% 0O 18,24 16,62 0,00% 26,93% 33,99% 100% 88,88% 81,49%
XGB 70,85% 70,60% 69,90% 16,88 15,09 14,84 20,57% 18,30% 20,19% 93,29% 93,95% 92,10%

4.2.3 AMOSTRA ESPECIFICA

O estudo de caso realizado com os inquéritos de Bangladesh para este
desfecho contou com 6 pontos no tempo. O inquérito realizado em 1993, cuja
informacao para AQP estava indisponivel, foi incluido nesta analise por ter
coletado informacgdes antropométricas. Ao todo, 29.869 criangas compuseram a
amostra que foi submetida aos processos de mineracao de dados. O atributo que
indica baixo peso ao nascer, um atributo considerado como um importante
preditor de Déficit de Altura por Idade, ndao foi coletado em nenhum dos

inquéritos de Bangladesh, o que pode implicar em um menor desempenho.

O desempenho dessa amostra foi inferior as demais, principalmente se
avaliarmos a acuracia. Com 62,35% de acurdcia, a maior estimativa dessa amostra
ficou 8,5 pontos percentuais abaixo da amostra principal e 17 pontos percentuais
abaixo da exploratéria. Em compensacao, os valores Kappa atingiram valores
proximos das demais com seu pico em 23,42. Isto se deve ao fato de esta amostra
ter obtido alta sensibilidade na maior parte de seus resultados. Com apice em
56,14% utilizando arvores de decisdo, esta amostra obteve desempenho superior

as demais nesta métrica. A especificidade, em contrapartida, foi bem abaixo do
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encontrado anteriormente, com excegao da técnica XGB com SMOTE, que atingiu
90.98%, as demais ficaram em torno de 65 a 75%. A Tabela 18 apresenta todos

os resultados da amostra especifica.

Tabela 18 - Resultados para o desfecho de Déficit de Altura por Idade na
amostra especifica

Originais Originais Originais Originais

Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE
Técnica
absoluta absoluta absoluta absoluta

Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
RNA 1 60,53% 61,34% 59,81% 19,41 21,49 16,34 49,95% 53,98% 38,52% 69,24% 67,39% 77,33%
AD 60,41% 60,58% 58,71% 19,06 20,37 14,43 49,20% 56,14% 39,74% 69,62% 64,23% 74,33%
KNN ' 59,86% 59,73% 57,36% 18,4 18,05 11,01 51,73% 50,98% 34,40% 66,54% 66,92% 76,25%
XGB 61,13% 62,35% 58,12% 21,23 23,42 9,78 54,92% 54,17% 18,18% 66,23% 69,08% 90,98%

4.2.4 AMOSTRA COMPLETA

A maior amostra desse desfecho foi composta de 910.173 criancgas

oriundas de 156 inquéritos diferentes, representando 64 paises.

Os resultados dessa amostra foram similares aos resultados da amostra
principal, apresentando uma acurdacia em torno de 70%. As duas técnicas que se
destacaram nessa amostra foram XGB e redes neurais, com vantagem para XGB
na acuracia e especificidade e redes neurais com melhor Kappa e sensibilidade. A
diferenca mais significativa foi da prépria sensibilidade, com 53,21% para redes
neurais utilizando SMOTE, que foi muito superior as demais. Esta diferenca
também elevou o Kappa desta combinacao para 26,09, que foi o mais alto da

amostra. Todas as estimativas estao presentes na Tabela 19.
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Tabela 19 - Resultados para o desfecho de Déficit de Altura por Idade na
amostra completa

Originais Originais Originais Originais

Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE Originais & renda SMOTE
Técnica
absoluta absoluta absoluta absoluta

Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
RNA  70,06% 70,59% 67,06% 18,21 22,25 26,09 23,36% 29,57% 53,21% 91,97% 89,81% 73,55%
AD  69,84% 69,91% 67,50% 20,32 22,06 10,32 28,39% 31,86% 17,85% 89,30% 87,74% 90,76%
KNN  69,22% 69,21% 66,81% 20,64 20,78 13,98 31,47% 31,90% 26,90% 86,94% 86,69% 85,51%
XGB 70,28% 70,90% 69,15% 18,71 22,35 10,29 23,50% 28,50% 12,42% 92,23% 90,77% 95,73%

4.3 VALIDAGAO DOS MELHORES MODELOS

Os resultados apresentados durante as analises de ambos os desfechos
sdao estimativas extraidas do processo de mineracao de dados aplicado aos
conjuntos de dados de treinamento cujo modelos produzidos foram aplicados
nos conjuntos de dados de validagao. Entretanto, mesmo mantendo este
conjunto de dados de validacao separado das observagdes utilizadas para treinar
os modelos, ainda existe o risco de sobreajuste por conta da grande quantidade
de técnicas com diferentes parametros aplicados sobre os mesmos. Para avaliar
o desempenho real destes modelos em dados ainda nao vistos, um terceiro
conjunto de dados foi mantido separado durante todo o processo. Apenas os
melhores modelos de cada amostra foram aplicados a este conjunto de dados,
cujo resultados podem ser visualizados na Tabela 20 para o desfecho de AQP e
na Tabela 21 para o desfecho de Déficit de Altura por Idade. Destaca-se que
escolha dos melhores modelos foi conduzida de forma arbitraria, dado que cada

usuario pode priorizar diferentes métricas com base em suas necessidades.

Devido a variagao do desempenho do principal no conjunto de validagao e
no conjunto final de testes, os resultados para o desfecho de AQP foram

apresentados junto com o desempenho do preditor principal nesta amostra.

65



A analise dos resultados dos melhores modelos para o primeiro desfecho
apresentou resultados muito similares aos encontrados sobre o conjunto de
validagdo. As diferencas se devem a variacao amostral cuja ocorréncia também

pode ser observada no desempenho do preditor principal.
Tabela 20 — Resultados dos melhores modelos para o desfecho de AQP

Amostra Técnica Composicdo Acurdcia Kappa Sensibilidade Especificidade

Base - 95,53% 89,38 94,89% 97,19%
Exploratéria
XGB Originais 96,23% 90,79 97,20% 93,82%
Base - 94,63% 88,48 94,02% 95,70%
L Originais e
Principal
XGB renda 95,21% 89,61 95,8% 94,15%
absoluta
Base - 95,69% 84,77 78,54% 99,68%
. Originais e
Especifica
XGB renda 95,69% 84,81 78,89% 99,61%
absoluta
Base - 92,91% 85,65 89,94% 97,09%
Originais e
Completa
AD renda 93,93% 87,58 93,15% 95,05%
absoluta

Na avaliacdo do segundo desfecho, os resultados de todas as amostras
tiveram uma queda no desempenho quando validados sobre o conjunto de
testes. Isso indica que houve algum tipo de sobreajuste mesmo utilizando um
conjunto de validacao separado durante as analises. A queda mais drastica ficou
por conta do algoritmo J48 na amostra exploratdria. O mesmo ja apresentava um
desempenho significativamente superior aos demais e consequentemente
apresentou uma reducdo de 4,5 pontos percentuais de acuracia. As demais
amostras tiveram uma reduc¢ao entre 1,5 e 2,5 pontos percentuais, em média,

mensurando pela acuracia.
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Tabela 21 — Resultados dos melhores modelos para o desfecho de Déficit de

Altura por Idade

Amostra Técnica Composigao Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade

Originais e
Exploratéria AD 75% 15.67 16.95% 95.18%
Renda Absoluta
Principal RNA SMOTE 67.26% | 25.15 52.16% 73.84%
. Originais e
Especifica XGB 60.47%  19.95 54.53% 65.36%

Renda Absoluta

Completa RNA SMOTE 68.47%  26.64 49.64% 77.02%

4.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Como ja previsto, o desfecho de Atendimento Qualificado ao Parto teve
seu desempenho guiado pelo preditor principal. O adicional obtido pelos demais
atributos foi pouco significativo, com uma média de um ponto percentual a mais
de acuracia e entre uma e duas unidades do valor Kappa. A amostra exploratdria
obteve o melhor desempenho se comparado com as demais, visto que apesar da
amostra especifica apresentar uma minima vantagem na acuracia e praticamente
100% de especificidade, esta conclusdao pode ser obtida ao avaliar o valor Kappa
de ambas amostras e principalmente o desempenho sobre o preditor principal.
Em contrapartida, as métricas elevadas apresentadas pela amostra especifica sdao
apenas um reflexo da significancia deste preditor, que dominou o desempenho e
resultou em modelos de pouca ou nenhuma expressao. Apesar disso, a amostra
especifica apresentou a maior concordancia esperada, o que implica em uma
maior chance de acerto ao acaso. Isso explica o valor do Kappa ser inferior se
comparado com as outras amostras, mesmo com uma acuracia equivalente ou
superior. Essa diferenca na concordancia esperada, parcialmente explicada pelo
desbalanceamento entre as classes do desfecho, pode ter afetado a influéncia
dos demais atributos na predi¢cao dos modelos. Todavia, testes foram realizados
aplicando a técnica de SMOTE para a amostra especifica e ndao apresentaram
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resultados promissores. Estes testes, contudo, foram conduzidos de forma
simplificada e sua expansao é discutida como uma possibilidade para trabalhos
futuros. Ja a amostra completa, apesar do desempenho inferior as demais,
apresentou um ganho sobre o preditor principal levemente superior até ao da
amostra exploratoéria. Entretanto, isso pode ser devido ao fato de que com um

desempenho médio inferior, esta amostra possui maior margem para melhoria.

Os resultados obtidos para AQP também mostram que, apesar de poucas
excecOes, o atributo de renda absoluta teve um impacto positivo na produgao
dos modelos. Entretanto, ao comparar as estimativas que incluiram este atributo,
as estimativas que ndo o incluiram e as estimativas do preditor principal é
possivel observar que o maior ganho de desempenho nao foi proveniente deste

atributo.

As analises para o desfecho de Déficit de Altura por Idade também
apresentaram melhores resultados para a amostra exploratdria, com seu apice
de acuracia atingindo cerca de 80%. Diferentemente do primeiro desfecho, os
resultados foram conduzidos com trés abordagens diferentes e nao possuiram
uma base de desempenho para comparacao. Com excecao de algumas métricas,
a abordagem utilizando apenas os atributos originais ndo foi superior as demais,
apesar de que em muitos casos a significancia do atributo de renda absoluta foi
muito baixa. A técnica SMOTE, apesar de aumentar significativamente a
sensibilidade dos modelos em algumas amostras, impactou pouco no geral,

apresentando melhores resultados com a técnica de redes neurais artificiais.

Dentre os possiveis motivos encontrados para o baixo desempenho do
segundo desfecho estdo a disponibilidade de determinados atributos preditores.
Por exemplo, baixo peso ao nascer e o nUmero de visitas pré-natal contribuiram

para uma grande redu¢ao no tamanho de amostra.
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5 TRABALHOS RELACIONADOS

O potencial da inteligéncia artificial, mais especificamente a subarea de
aprendizado de maquina, vem sido requerido em diversos campos de estudo,
entre eles na area da saude, em aplicagdes com alto volume de dados e que
carecem de sistemas inteligentes, tais como a identificacdao de causas de doencas,
auxilio no diagndstico de doencas cronicas, deteccdo de fraudes em seguros de
saude, e muitos outros (Kaur e Wasan, 2006; Tomar e Agarwal, 2013; Yoo et al.,

2012).

Muitas das aplicacdes buscam nessas ferramentas um método resolutivo,
gue entregue uma resposta para determinada situacao, como um diagndstico, e
o aplicam instantaneamente a medida que novos dados sdo coletados.
Alternativamente, existem casos onde a predi¢ao visa produzir novos dados e,
apesar de utilizar a mesma estratégia deterministica, tem um propdsito descritivo
e de uso ndo imediato. Um exemplo desses casos é a producdo de informacgdes
nao coletadas em inquéritos populacionais de saude. Visto que os dados sdo
representativos de um determinado pais ou regiao, a distincao entre individuos
serve o propdsito de informar os subgrupos com necessidades de maior atencao

ao formular politicas de saude.

O inquérito nacional da Etidpia, conduzido no ano de 2011 pela DHS, serviu
como base para alguns estudos desenvolvidos nessa area. (Abegaz e Atomssa,

2017) investigaram a possibilidade de predizer mulheres em idade reprodutiva
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que receberam a vacina de toxdide tetanico. Com uma amostra de
aproximadamente sete mil mulheres, o desempenho dos algoritmos foi entre 60
e 65% de acurdcia. Ja o estudo de (Setotaw, 2013) avaliou a presenga de anemia
em mulheres de 15 a 49 anos. Com modelos baseados em arvores de decisdo e
conjunto de regras, a acuracia alcancada pelos melhores modelos foi superior a
90%. Ainda no contexto dos etiopes, o estudo de (Markos, 2014) avaliou o estado
nutricional das criangas com uma proposta de classificacgdo em 4 categorias:
normal e trés tipos diferentes de desnutricdo. Trés algoritmos diferentes foram
aplicados, onde o algoritmo baseado em regras PART obteve acuracia de 92,6%.
Apesar do estudo abordar os indicadores de estado nutricional que incluem o
Déficit de Altura por Idade como desfecho, este estudo ndao é comparavel com
este trabalho pela utilizacdo dos atributos de peso, altura e derivados como
preditores. Visto que a coleta das medidas antropométricas permite a
classificacao direta das variantes de desnutricao, a aplicacdao dos modelos em

novos inquéritos onde a coleta nao foi realizada é impossibilitada.

Outro pais que a literatura também demonstrou interesse foi a India.
(Khare et al., 2017) apresentou analises baseadas no inquérito DHS da India
conduzido no ano de 2005-2006 também com foco nos quatro indicadores de
estado nutricional. Apesar de utilizar uma metodologia que permite pouca
generalizacao dos modelos gerados, os resultados de Déficit de Altura por Idade
podem ser comparados com este trabalho. 43.734 criangas constavam no banco
de dados das criancas com informacdes para os desfechos estudados. Os
resultados foram apresentados para os 4 desfechos em 2 abordagens diferentes
para cada: atributos com base na literatura e atributos selecionados por ganho
de informacgdo. As acurdcias de cada desfecho variaram entre 76,7% a 82% para
Indice de Massa Corporal (IMC) por idade, 60,4% e 63,4% para Déficit de Altura
por Idade, 70,2% e 96,8% para Déficit de Peso por Idade e 76,8% e 82,6% para
Déficit de Peso por Altura. A india, através de um inquérito nacional de familiar

conduzido no ano de 2007, foi alvo de mais um estudo sobre o estado nutricional
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das criangas. Com base em 254 criangas, (Thangamani e Sudha, 2014) aplicou as
técnicas de arvores de decisao, florestas aleatorias e redes neurais artificiais com

a melhor acuracia atingindo 77,2%.

O grande diferencial deste trabalho em relagdo aos demais esta na
utilizacao de amostras formadas por diversos inquéritos nacionais. Além do
aumento significativo do tamanho amostral, combinar diferentes paises ou
periodos de tempo minimiza a possivel especializagdo em atributos especificos
de determinado inquérito, forcando a obtencao de um modelo mais
generalizado. Outro ponto importante esta na exploracao de diferentes métricas
de avaliacdo dos resultados obtidos. Como foi possivel observar em alguns
resultados, principalmente para o desfecho de Déficit de Altura por Idade, existe
a possibilidade de obter um modelo com uma acurdcia alta, superior a diversos
modelos concorrentes em alguns casos, que apenas replicou a classe majoritaria.
A deteccao destes modelos extremos pode ndao ocorrer se o estudo ndo avaliar a
matriz de confusdo gerada, as métricas de sensibilidade e especificidade ou até

mesmo o valor Kappa.
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6 CONCLUSOES

Indiscutivelmente, ter dados relevantes, disponiveis e de boa qualidade é
fundamental no monitoramento do progresso dos paises. Visto que nos paises de
baixa e média renda, devido a precariedade dos sistemas de registro civil e
estatisticas vitais, os inquéritos populacionais de saude sdo a principal fonte de
informacgdo, e extrair o maximo de informagao de tais fontes é um desafio
constante. Através de desfechos padronizados, as organizagdes internacionais,
em parceria com os governos dos paises, avaliam a situacdo das intervengdes e

cuidados de saude, indicando onde novos investimentos sao necessarios.

O aprendizado de maquina surge como uma alternativa para agregar
novos dados com base nas caracteristicas e informacdes ja presentes nestes
inquéritos. Uma vez que tais desfechos de saude ja sao consolidados e aceitos na
literatura, garantir a maxima disponibilidade dos mesmos foi a base para a

conducdo das andlises deste trabalho.

Os dois desfechos abordados apresentaram resultados com
comportamentos diferentes. Os modelos para Atendimento Qualificado ao Parto
foram construidos com forte dependéncia do preditor principal de parto
institucional. O foco, exceder o ganho sobre este preditor, foi cumprido, mas com
aumentos limitados. Ciente da presenca de ruidos nos inquéritos, e possuindo

uma pequena margem de ganho sobre o determinado preditor, a significancia
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deste ganho é dificil de ser mensurada. De qualquer forma, o uso de tais
estimativas para este desfecho em aplicagbes é recomendado, dado que os
modelos produzidos foram estaveis e obtiveram algum ganho sobre o preditor
principal. Quanto as amostras, os modelos mais generalizados, com um maior
ndmero de paises, apresentaram melhores resultados se comparados com as
amostras que apostaram na temporalidade. Tanto o estudo de caso quanto a
amostra completa, com multiplos pontos no tempo, apresentaram resultados
inferiores. O motivo da amostra exploratéria ter atingido um desempenho
superior a amostra principal, visto que ambas utilizaram critérios de construcao
similares, pode estar no fato de que a amostra exploratéria foi composta por mais
paises ricos. Se analisarmos tanto a cobertura de AQP quanto a prevaléncia de
Déficit de Altura por Idade, é possivel observar que a cobertura é maior e a
prevaléncia é menor na amostra exploratéria, o que coincide com os padrdes
encontrados de acordo com a riqueza em analises globais de ambos os desfechos

(Victora et al., 2012).

Ja as analises conduzidas para o segundo desfecho, Déficit de Altura por
Idade, obtiveram resultados bem inferiores se comparados com o primeiro. As
informacgdes incompletas de outros atributos utilizados como preditores sao uma
possivel razao para esta ocorréncia. A auséncia de um preditor correlacionado
pode ser considerada a principal diferenca entre o desempenho de ambos

desfechos.

Quanto as técnicas de aprendizado de maquina aplicadas no processo, nao
foi possivel identificar nenhum desempenho notavel entre elas. O desempenho
do KNN, em média, manteve-se abaixo das demais, o que indica que ndo é uma

técnica apropriada para a resolucdo deste tipo de problema.

Dado que ndo existe um valor exato na literatura sobre qual seria o
desempenho minimo aceitavel para a utilizagao de dados preditos, esse limite foi

o auxilio de especialistas. De acordo com pesquisadores do Centro Internacional
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de Equidade em Saude, da Universidade Federal de Pelotas, estimativas que
apresentem acuracia em torno de 90% sao suficientes para sua utilizagdo em
analises globais e regionais. Utilizar tais dados como estimativas Unicas de
determinado inquérito ou avaliando padrdes entre individuos requer analise mais
detalhada das demais métricas e do direcionamento dos erros apresentado por

cada modelo.

Mesmo com o avang¢o no desempenho de componentes de hardware nas
ultimas décadas que viabilizou a utilizagdo de diversos processos
computacionalmente custosos, incluindo as técnicas de aprendizado de maquina,
a magnitude dos problemas estudados também cresceu. Durante o
desenvolvimento deste trabalho foram utilizados recursos de diferentes
composicdes de hardware, visto que alguns algoritmos nas amostras mais
pesadas ndao foram suportados por computadores pessoais. A necessidade de
buscar recursos mais poderosos impactou no tempo necessario para produzir
todos os resultados apresentados, assim como limitou o nimero de andlises

conduzidas.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Durante as analises exploratdrias, algoritmos que implementam uma
técnica de aprendizado de mdquina conhecida como Maquina de Vetor de
Suporte, do inglés Support Vector Machines (SVM), foram aplicados . Nestes
testes, o SVM levou um tempo muito superior aos demais para produzir
resultados, e em alguns casos ndo atingiu a convergéncia. Visto que SVM é uma
técnica consolidada na literatura e sua aplicacdao costuma ter bons resultados,

uma avaliagao dos motivos que levaram a estes resultados é desejavel.

Uma das razdes de utilizar a técnica SMOTE nas andlises do segundo
desfecho foi o desbalanceamento das classes. Esta diferenca também pode ser

observada nas andlises do primeiro desfecho, principalmente para a amostra
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especifica. Testes conduzidos nesta amostra indicaram que o SMOTE teve um
efeito negativo. Entretanto, a realizacdo de uma analise completa aplicando a
mesma metodologia empregada para o segundo desfecho é uma possibilidade de

continuacgao deste trabalho.
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APENDICE A - DEFINICAO DOS INDICADORES

De acordo com as orientacdes da OMS e UNICEF, os indicadores
internacionais padronizados de monitoramento sao construidos para garantir a
comparabilidade ao longo do tempo e entre paises. O Centro Internacional de
Equidade em Saude conduz analises periddicas nos inquéritos populacionais de
saude para extrair estes indicadores de forma padronizada, respeitando as
definicdes existentes. As classificagcdes de instituicdes e profissionais de saude
realizadas individualmente em cada inquérito oriundas de tais processos de
analises foram disponibilizadas exclusivamente para este trabalho e nao possuem
acesso publico. No ambito deste trabalho foram utilizados quatro indicadores de

monitoramento e suas definicdes operacionais sdao apresentadas na Tabela 22.
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Indicador

Parto
Institucional

Atendimento
Qualificado ao
Parto

Déficit de Altura
por Idade

4 ou mais
consultas pré-
natal

Tabela 22 — Defini¢ao dos indicadores

Numerador

Parto conduzido em uma instituicao
de saude

Parto conduzido por um profissional
de saude. A definigdo de profissional
de saude adotada é baseada nas
categorizagcOes de cada pais

Altura por idade < 2 desvios padrao

Recebeu 4 ou mais visitas pré-natal

Denominador

Nascidos vivos nos
ultimos cinco anos

Nascidos vivos nos
ultimos cinco anos

Criancas vivas
menores de 5 anos
com altura medida e
nao marcadas como
outliers

Ultimo filho nascido
vivo nos ultimos
cinco anos
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APENDICE B - LISTA DE INQUERITOS DISPONIVEIS

A construgao das amostras utilizadas neste trabalho foi baseadas em todos

os inquéritos disponiveis entre o periodo de 5 a 15 de fevereiro de 2017. A Tabela

abaixo lista todos os inquéritos. A nomenclatura dos paises esta de acordo com

website da DHS (“The DHS Program”, 2017).

Tabela 23 — Lista de inquéritos utilizados na construcao das amostras

Afghanistan 2015

Albania 2008

Armenia 2000

Armenia 2005

Armenia 2010

Azerbaijan 2006

Bangladesh 1993

Bangladesh 1996

Bangladesh 1999 Bangladesh 2004
Bangladesh 2007 | Bangladesh 2011 | Bangladesh 2014 Benin 1996 Benin 2001
Benin 2006 Benin 2011 Bolivia 1994 Bolivia 1998 Bolivia 2003
Bolivia 2008 Brazil 1996 Burkina Faso 1998

Burkina Faso 2003

Burkina Faso 2010

Burundi 2010

Cambodia 2014

Central African

Republic 1994

Cambodia 2000

Cambodia 2005

Cambodia 2010

Cameroon 1998

Cameroon 2004

Cameroon 2011

Chad 1996

Chad 2004

Colombia 1995

Colombia 2000

Colombia 2005

Colombia 2010

Colombia 2015

Comoros 1996

Comoros 2012

Congo 2005

Congo 2011

Congo DR 2007

Dominican

Congo DR 2013

Cote dlvoire 1994

Cote dlvoire 1998

Cote dlvoire 2011

Republic 1996

Dominican

Republic 1999

Dominican

Republic 2002

Dominican

Republic 2007

Dominican

Republic 2013

Egypt 1995 Egypt 2000 Egypt 2005 Egypt 2008 Egypt 2014
Ethiopia 2000 Ethiopia 2005 Ethiopia 2011 Gabon 2000 Gabon 2012
Gambia 2013 Ghana 1993 Ghana 1998 Ghana 2003 Ghana 2008
Ghana 2014 Guatemala 1995 Guatemala 1998 Guatemala 2014 Guinea 1999
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Indonesia 2012

Jordan 1997

Guinea 2005 Guinea 2012 Guyana 2009 Haiti 1994 Haiti 2000
Haiti 2005 Haiti 2012 Honduras 2005 Honduras 2011 India 1998
India 2005 Indonesia 1994 Indonesia 1997

Indonesia 2002

Indonesia 2007

Kazakhstan 1995

Jordan 2002

Jordan 2007

Jordan 2012

Kazakhstan 1999

Kenya 1993 Kenya 1998 Kenya 2003
Kenya 2008 Kyrgyzstan 1997 Kyrgyzstan 2012 Lesotho 2004 Lesotho 2009
Liberia 2007 Liberia 2013 Madagascar 1997 | Madagascar 2003 | Madagascar 2008

Malawi 2000 Malawi 2004 Malawi 2010 Malawi 2015 Maldives 2009
Mali 1995 Mali 2001 Mali 2006 Mali 2012 Moldova 2005
Morocco 2003 Mozambique 1997 | Mozambique 2003 | Mozambique 2011 | Myanmar 2015
Namibia 2000 Namibia 2006 Namibia 2013 Nepal 1996 Nepal 2001
Nepal 2006 Nepal 2011 Nicaragua 1998 Nicaragua 2001 Niger 1998
Niger 2006 Niger 2012 Nigeria 1999 Nigeria 2003 Nigeria 2008
Nigeria 2013 Pakistan 2006 Pakistan 2012 Peru 1996 Peru 2000
Peru 2004 Peru 2005 Peru 2006 Peru 2007 Peru 2008
Peru 2009 Peru 2010 Peru 2011 Peru 2012 Philippines 1993
Philippines 1998 Philippines 2003 Philippines 2008

Philippines 2013

Rwanda 2000

Rwanda 2005

Senegal 2010

Rwanda 2010

Sao Tome and

Principe 2008

Senegal 1997

Senegal 2005

South Africa 1998

Senegal 2012

Senegal 2014

Sierra Leone 2008

Sierra Leone 2013

Tanzania 2004

Swaziland 2006

Tajikistan 2012

Tanzania 1996

Tanzania 1999

Togo 2013

Tanzania 2010

Tanzania 2015

Timor Leste 2009

Togo 1998

Uganda 2006

Turkey 1993

Uganda 2011

Turkey 2003

Uganda 1995

Uganda 2000

Ukraine 2007

Uzbekistan 1996 Vietnam 1997
Vietnam 2002 Yemen 2013 Zambia 1996 Zambia 2001 Zambia 2007
Zambia 2013 Zimbabwe 1994 Zimbabwe 1999 Zimbabwe 2005 Zimbabwe 2010

Zimbabwe 2015
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APENDICE C— TRABALHO SUBMETIDO AO CONGRESSO
INTERNACIONAL DE EPIDEMIOLOGIA

Survey data imputation using C4.5 machine learning

technique &
; 1 ) Leonardo Zanini Ferreira’ %, Ricardo Matsumura Araujo®, Aluisio Jardim Dornellas de Barros’,
Cesar Gomes Victora'
Yinternational Center for Equity in Health, Post- Program in Epic iol Federal

University of Pelotas, Brazil
?Graduation Program in Computer Science, Federal University of Pelotas, Brazil

BACKGROUND

Standardized indicators are important for monitoring
and accountability of maternal and child health
progress, especially after the Sustainable
Development Goals release. Survey data provides
rich information on these indicators, but does not
always collect all required information for calculating
the standardized indicators. There are several
available options for data imputation, and one
method is machine learning, which consists of the
capacity of an algorithm to generate a model which
uncover patterns among attributes and the outcome,
validating using available outcome information and
applying the model to predict observation where the
outcomes is missing. Our objective is to present an
alternative method to estimate skilled birth
attendance (SBA) when they are not available in the
surveys.

METHODS

We combined the children’s dataset of 24
Demographic and Health Surveys, randomly selected
after 2010, with available information for SBA,
totalizing nearly 230,000 children. The dataset was
then split into training (85%) and test (15%)
equivalently sampled, to prevent overfitting. The
C4.5 decision-tree algorithm was used to build the
predictive model, which identifies patterns in the
pre-selected attributes used as input and predict
each child as received SBA or not. The model was
then validated against the test set. The attributes
used as input were: maternal education (levels),
wealth index continuous score, place of residence
(urban/rural), country and institutional delivery
(yes/no). All analyses were conducted using the
WEKA software.

Figure 1 - Upper-level of the predictive decision-tree model
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RESULTS

The model achieved an accuracy of 96.1% on a
holdout test set. Children incorrectly classified (3.9%)
were equivalently distributed between false
positives (45%) and false negatives (55%), which
indicates the model is not overestimating nor
underestimating. Further statistics are presented in
the Table 1.

Table 1 - Results obtained from a holdout test set.

N (%)
Correctly Classified Instances 29553 96.1
Incorrectly Classified Instances 1203 39
Kappa statistic 90.5
Mean absolute error 6.3
ROCarea 97.5
True positives 21218 96.9
True negatives 8335 94.0
False positives 674 31
False negatives 529 6.0

CONCLUSIONS

Estimating missing information using machine
learning techniques seems promising based on the
present findings. Furthermore, the model produced
is still capable of being optimized as new attributes
are introduced, as well as aggregating country level
information and prioritizing examples based on their
relevance. Also, the method is not restricted to SBA
and may be reproduced in different indicators.

FUTURE WORK

Further analyses have been conducted using
different machine learning techniques on 3
combinations of DHS datasets: 1) 47 recent surveys
after 2010; 2) 177 available surveys; 3) 5 Bangladesh
surveys (country case). The preliminary results
indicate that several models achieve similar
accuracies, even though none surpassed the
presented estimate, varying from 93.5% on 2 nd
dataset to 95.7% in the Bangladesh country case. The
same approach will be applied in a different outcome
(stunting) for all combinations previously mentioned,
as well as evaluating how much contextual data can
contribute to the models.

The author has no conflict of interest with any corporate organizations relating to this presentation.
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