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Resumo

As unides prematuras constituem um fendmeno de relevancia social e de saude publica em
Mog¢ambique, com implicagdes negativas no desenvolvimento educacional e econémico e no
bem-estar das raparigas. A presente investigacao teve como objectivo aplicar técnicas de Ma-
chine Learning na andlise dos factores associados a este fendmeno, complementando-as com
métodos estatisticos cldssicos. Foram investigados os dados do Inquérito Demogréfico e de
Saude de Mocambique (IDS, 2022-23), tendo-se procedido a uma caracterizacao descritiva e
a uma andlise bivariada para examinar as associacdes entre as varidveis explicativas e a ocor-
réncia de unides prematuras. Em seguida, ajustou-se um modelo de Regressao Logistica, con-
siderando o desenho amostral complexo, e aplicou-se o algoritmo Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), com vista a estimar a probabilidade de ocorréncia do fenémeno e a comparar o
desempenho preditivo das abordagens. O modelo XGBoost foi optimizado por ajuste hiperpa-
ramétrico com pesquisa em grelha e validacdo cruzada. A Regressao Logistica apresentou uma
area sob a curva ROC (AUC) de 0,82, revelando boa capacidade discriminatéria, enquanto o
XGBoost registou uma AUC média de 0,832 na validacdo cruzada e de 0,817 no conjunto de
teste, evidenciando desempenho global semelhante, com ligeira vantagem na fase de validagdo.
A andlise da importancia das varidveis identificou a idade na primeira relagdo sexual, o estado
civil, o nivel de escolaridade e os factores socioeconémicos como 0s principais determinantes,
sugerindo que o fenémeno resulta da interac¢ao de factores demograficos, sociais e comporta-
mentais. Conclui-se que a aplicacdo de técnicas de Machine Learning, articulada com métodos
estatisticos cldssicos, se mostrou adequada para analisar os factores associados as unides pre-
maturas e avaliar a capacidade preditiva dos modelos, fornecendo evidéncia empirica relevante
para apoiar a formulagado de politicas publicas e de estratégias de intervencdo orientadas para a

prevengao do fendmeno em Mogambique.

Palavras-chave: Inquérito Demografico e de Satde; Machine Learning; Mogambique; Regres-

sdo Logistica; Unides prematuras; XGBoost.
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Abstract

Early unions constitute a phenomenon of social and public-health relevance in Mozambique,
with negative implications for the educational and economic development and the overall well-
being of girls. This research aimed to apply Machine Learning techniques to the analysis of
the factors associated with this phenomenon, complementing them with classical statistical
methods. Data from the Mozambique Demographic and Health Survey (DHS, 2022-23) were
investigated, with a descriptive characterization and a bivariate analysis conducted to examine
associations between the explanatory variables and the occurrence of early unions. A Logistic
Regression model was then fitted, accounting for the complex survey design, and the Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) algorithm was applied to estimate the probability of occurrence
and to compare the predictive performance of the approaches. The XGBoost model was optimi-
zed through hyperparameter tuning using grid search and cross-validation. Logistic Regression
achieved an area under the ROC curve (AUC) of 0.82, showing good discriminative ability,
while XGBoost achieved a mean AUC of 0.832 in cross-validation and 0.817 on the test set,
indicating similar overall performance, with a slight advantage during validation. The variable-
importance analysis identified age at first sexual intercourse, marital status, level of education,
and socioeconomic factors as the main determinants, suggesting that the phenomenon results
from the interaction of demographic, social, and behavioral factors. It is concluded that the ap-
plication of Machine Learning techniques, combined with classical statistical methods, proved
adequate for analyzing the factors associated with early unions and assessing the predictive per-
formance of the models, providing relevant empirical evidence to support the design of public

policies and intervention strategies aimed at preventing this phenomenon in Mozambique.

Keywords: Demographic and Health Survey; Early unions; Logistic Regression; Machine Le-

arning; Mozambique; XGBoost.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

As unides prematuras afectam de forma desigual as raparigas em diversas regides do mundo,
constituindo uma violacdo dos direitos humanos e limitando significativamente as suas opor-
tunidades de desenvolvimento social, educacional e econdmico. Esta pritica compromete a
trajectdria de vida de milhdes de raparigas, com implicagdes que transcendem fronteiras cultu-
rais e geograficas, configurando-se como um obstaculo persistente ao alcance da igualdade de
género e do desenvolvimento sustentdvel, conforme o Fundo das Na¢des Unidas para a Infancia
(United Nations International Children’s Emergency Fund [UNICEF], 2022).

Estima-se que, todos os anos, aproximadamente 12 milhdes de raparigas no mundo entrem em
unides antes dos 18 anos de idade, sendo que mais de 650 milhdes de mulheres actualmente
vivas foram casadas durante a infincia. Estes nimeros evidenciam a magnitude e a persistén-
cia do fendmeno, apesar dos avangos registados nas dltimas décadas em matéria de politicas

publicas e de salvaguarda dos direitos da crianga e do adolescente.

No contexto africano, o fendmeno assume particular gravidade, uma vez que uma propor¢ao
significativa dos paises com as maiores taxas de unides prematuras se encontra neste conti-
nente. Entre estes destacam-se Mocambique, Niger, Chade, Mali, Burkina Faso, Suddo do Sul,
Nigéria, Guiné e Republica Centro-Africana. Nestes paises, a persisténcia desta pratica estd
fortemente associada a factores estruturais, como desigualdades de género, niveis elevados de
pobreza, normas socioculturais e limita¢des no acesso a educagdo. Para além de comprometer
as oportunidades de desenvolvimento, as unides prematuras estdo também relacionadas com pi-
ores indicadores de saude, incluindo maior risco de mortalidade materna e infantil, desnutricao

cronica e maior exposi¢do a violéncia doméstica (Bassiano & de Lima, 2018).

Em Mog¢ambique, as unides prematuras continuam a assumir uma expressao significativa, ape-
sar dos esforcos desenvolvidos pelo Governo e por organizacdes nacionais € internacionais no
combate ao fendmeno. Estima-se que cerca de 48% de mulheres com idades compreendidas
entre 20 e 24 anos tenham entrado em unido antes dos 18 anos, evidenciando a persisténcia de

desigualdades socioecondmicas e educacionais, sobretudo em contextos marcados por elevada
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vulnerabilidade social. Estes dados evidenciam a necessidade de andlises empiricas mais apro-
fundadas que permitam compreender os factores associados a ocorréncia das unides prematuras

no contexto mogambicano.

Neste enquadramento, a utilizacdo de métodos estatisticos e de técnicas de Machine Learning
tem vindo a ganhar destaque na andlise de fendmenos sociais complexos, como as unides pre-
maturas. Estas abordagens permitem identificar padrdes ndo lineares, interaccdes complexas
entre varidveis e factores de risco associados ao fenémeno, contribuindo para uma compreensao
mais abrangente e robusta da sua dindmica. Estudos recentes realizados em diferentes contextos
demonstram o potencial de Machine Learning na identificagdo de determinantes relevantes e na
estimacao da probabilidade de ocorréncia de unides prematuras, fornecendo evidéncia empirica

importantes para a formulacdo de politicas publicas baseadas em evidéncia.

Alem et al. (2020), num estudo realizado no Bangladesh, aplicaram algoritmos de Machine
Learning para investigar os determinantes e a distribui¢@o espacial das unides prematuras, iden-
tificando factores como o nivel educacional, a autonomia das mulheres e a regido de residéncia
como estatisticamente relevantes. De forma semelhante, Mathabatha e Tsawe (2023) recor-
reram a técnicas de Machine Learning na Africa do Sul para analisar os factores associados
as unides prematuras entre mulheres com idades compreendidas entre 20 e 49 anos, evidenci-
ando a influéncia do nivel de escolaridade, da idade na primeira relacdo sexual, bem como das

condicdo socioecondmica e da riqueza familiar.

No contexto mogambicano, Hodges (2015) analisou dados relacionados com unides prematuras
e gravidez precoce, evidenciando que uma proporc¢ao significativa de raparigas entra em uniao
antes dos 18 anos, frequentemente associada a ocorréncia de gravidez em idades muito jovens.
Estes resultados reforcam a pertinéncia de abordagens analiticas que permitam explorar, de

forma integrada, os factores associados ao fenémeno.

Neste sentido, o presente estudo propde-se utilizar métodos estatisticos e técnicas de Machine
Learning para desenvolver modelos analiticos e preditivos capazes de identificar os factores as-
sociados as unides prematuras e de estimar a probabilidade da sua ocorréncia em Mocambique,
com informagdes provenientes do Inquérito Demogréfico e de Saude 2022-2023. A andlise
realizada visa fornecer evidéncia empirica robusta que sustente o desenho de estratégias de

prevenc¢do e mitigagdo mais adequadas as particularidades do contexto mocambicano.
1.1 Motivacao

O presente estudo pretende constituir mais uma ferramenta de andlise que auxilie na compre-
ensdo dos factores que impulsionam as unides prematuras em Mogambique. Tratando-se de

um problema que vem sendo combatido e que, por si s6, configura um crime, a compreensao
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desta problemdtica reveste-se de extrema importancia para os decisores, na medida em que lhes
proporciona instrumentos adicionais para a implementacg@o de politicas que contribuam para o
combate eficaz do fendmeno, permitindo as menores submetidas a tais actos prosseguir o seu
processo normal de crescimento até atingirem a maioridade, momento a partir do qual passam
a poder tomar as suas proprias decisdes. A investigacdo desenvolvida poderd lancar nova luz
sobre este fendmeno, ao possibilitar uma melhor compreensao do seu historial, das suas con-
sequéncias e das possiveis formas de mitigacdo. Constitui igualmente uma oportunidade para
evidenciar a importancia do recurso a ferramentas estatisticas na identificacio e resolucdo de
problemas que afectam significativamente a vida de uma sociedade. Por fim, tratando-se de
um trabalho de fim de curso, acresce a motivagdo de saber que permitird a obtencdo de mais
um titulo académico e que representard um contributo para futuros trabalhos a desenvolver em

torno desta tematica.
1.2 Problematizacao

Apesar dos esforcos desenvolvidos pelo Governo e por diversas institui¢des internacionais, as
unides prematuras persistem em Mocambique, continuando a comprometer o desenvolvimento
e o bem-estar das raparigas. Os dados do Inquérito Demografico e de Saude 2022-2023 evi-
denciam a magnitude do problema: entre as mulheres dos 25 aos 49 anos, a proporcao das que
tiveram a primeira relacdo sexual antes dos 18 anos tem aumentado de forma consistente desde
1997, passando de 75% para 81% em 2022-2023, sendo que cerca de 46% se casaram pela

primeira vez aos 18 anos ou menos.

As consequéncias deste fendmeno sdo profundas e prolongam-se ao longo da vida das raparigas.
A entrada precoce em unido encontra-se associada a um risco acrescido de gravidez precoce,
abortos inseguros, interrup¢do da educagdo, infec¢des sexualmente transmissiveis e complica-
coOes obstétricas, a que se somam um menor estatuto econémico das mulheres, taxas elevadas de
divércio e um risco aumentado de mortalidade materna e infantil. A estas repercussdes acresce
a maior exposicao a violéncia doméstica, nas suas dimensodes fisica, sexual e psicolégica, ou

mesmo ao abandono, o que coloca em causa a seguranca e a integridade das raparigas.

Neste contexto, a procura de solucdes eficazes para a erradicagc@o das unides prematuras assume-
se como condicdo essencial para assegurar um futuro promissor as raparigas mogambicanas.
Compreender os factores que contribuem para a ocorréncia deste fendmeno, com recurso a
modelos de Machine Learning, revela-se fundamental para a definicdo de medidas adequadas
de prevencdo e combate, de modo a garantir o pleno desenvolvimento e o bem-estar de um grupo

cuja qualidade de vida e trajectdria pessoal sdo significativamente afectadas por esta prética.

Diante do exposto, importa perceber quais sdo os factores associados as unides prematuras em

Mocambique.
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1.3 Objectivos

1.3.1 Objectivo Geral

Aplicar técnicas de Machine Learning na andlise dos factores associados as unides prematuras

em Mocambique.

1.3.2 Objectivos Especificos

* Descrever o perfil sociodemogréfico associado a ocorréncia de unides prematuras entre

as raparigas mogambicanas;

* Estimar a probabilidade de ocorréncia de unides prematuras através dos modelos de Re-
gressdo Logistica e XGBoost, avaliando o seu desempenho preditivo com base em medi-

das de validacdo apropriadas;

* Comparar os modelos de Regressao Logistica e XGBoost, com vista a identificacdo do

modelo que apresenta melhor desempenho com os dados disponiveis.

1.4 Relevancia

As unides prematuras representam um desafio significativo em Mogambique, onde as implica-
¢oes sociais, econdmicas e de saude sdo profundamente sentidas, particularmente pelas rapa-
rigas e pelas mulheres. Em muitas comunidades mogambicanas, as unides prematuras estao
frequentemente associadas a préticas tradicionais, pobreza, falta de acesso a educacdo e ser-
vicos de saude inadequados. Estas unides muitas vezes privam as raparigas de oportunidades
educacionais e de desenvolvimento, limitando as suas perspectivas de futuro e perpetuando o
ciclo de pobreza. Existem poucos estudos que abordam as questdes de unides prematuras em
Mocambique, o que dificulta a compreensao dos factores especificos que contribuem para este
grande problema. O presente estudo € um contributo para o desenvolvimento de politicas e
intervencoes eficazes para a resolucdo deste grande mal, pois envolve uma andlise abrangente
das dinamicas sociais, culturais e econdmicas dentro das comunidades, levando em considera-
¢do questdes como unides prematuras, praticas tradicionais, desigualdade de género, limitacdes
no acesso a informacdo sobre saude sexual e reprodutiva, assim como situacdes de pobreza e

vulnerabilidade socioecondmica.
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1.5 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho encontra-se organizado em cinco capitulos.

* O Capitulo 1: Apresenta a introducgio da investigacdo, a motivagdo, a problematizagdo,
a relevancia da pesquisa, bem como os objectivos gerais e especificos que orientam a

investigacao.

« Capitulo 2: E dedicado a revisio da literatura, onde se procede ao enquadramento
conceptual das unides prematuras, ao contexto institucional e normativo em Mocambi-
que, ao contexto internacional do fendmeno, aos principais factores associados e as suas
consequéncias, incluindo ainda a discussdo das abordagens metodolégicas utilizadas em
estudos anteriores, com enfoque no modelo de regressao logistica e no algoritmo XGBo-

ost baseado em Machine Learning.

* Capitulo 3: Sao descritos os procedimentos metodolégicos adoptada no estudo, deta-
lhando a fonte e a natureza dos dados utilizados, a classificacdo da pesquisa, as varidveis
em andlise, as etapas do processo analitico, os métodos aplicados e os procedimentos de

validagdo e avaliacdo do desempenho dos modelos.

 Capitulo 4: Apresenta os resultados obtidos e a respectiva discussdo, abrangendo a
andlise estatistica descritiva, a andlise bivariada, a regressdo logistica e os modelos de
Machine Learning, com especial enfoque no XGBoost, bem como a comparacdo do de-

sempenho preditivo entre os modelos considerados.

* Capitulo 5: Apresenta as conclusdes do estudo, destacando as principais contribui¢des
da investigacao, as implicacdes no apoio a formulacdo de politicas publicas, as limitagdes
identificadas e recomendagdes para pesquisas futuras.

Esta estrutura busca assegurar a clareza e a organizagdo do contetido, facilitando a com-

preensdo dos resultados e contribui¢des apresentadas.

Bertina Marilia do Carmo Cuco Tlhemo 5 Mestrado em Estatistica Aplicada



Capitulo 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 Sintese conceptual e empirica das unioes prematuras

As unides prematuras constituem um fendmeno social multidimensional, definido como a en-
trada em unido conjugal, formal ou informal, antes dos 18 anos de idade. Esta realidade é
amplamente considerada uma violag¢do dos direitos da crianga e da adolescente, na medida que
compromete o exercicio pleno do direito a educagdo, a satude, a proteccdo e ao exercicio da
autodeterminacao (UNICEF, 2016; UNICEF, 2021). No plano estatistico e demografico, orga-
nismos internacionais como o UNICEF e o Fundo de Populacdo das Nacdes Unidas (United
Nations Population Fund [UNFPA]) adoptam o critério etdrio como defini¢cdo operacional das
unides prematuras, o que permite a comparabilidade entre estudos baseados em inquéritos popu-
lacionais e a andlise do fendmeno como uma varidvel bindria em estudos empiricos (UNICEF,
2016; UNFPA, 2016).

No contexto mog¢ambicano, a persisténcia das unides prematuras resulta da interac¢io entre
factores legais, culturais e socioeconomicos. Apesar da existéncia de instrumentos juridicos
e de politicas publicas orientadas para a prevencdo e o combate ao fendmeno, a articulacdo
entre o direito formal e as normas tradicionais, associada a limitagdes na aplicacdo efectiva da
legislacdo, contribui para a normalizacdo de unides envolvendo menores de idade, sobretudo
em contextos comunitarios marcados por vulnerabilidade social (Bassiano & de Lima, 2018).
Esta realidade evidencia uma distincia entre o enquadramento normativo formal e as préticas

sociais vigentes.

A literatura empirica, tanto nacional como internacional, converge no reconhecimento de que
as unides prematuras resultam da combinag¢do de multiplos factores individuais, familiares, so-
cioeconémicos e contextuais, os quais interagem de forma complexa e reforcam ciclos de desi-
gualdade social e de género (Alem et al., 2020; Belachew et al., 2022; Mathabatha; & Tsawe,
2023).
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2.1.1 Enquadramento institucional e normativo das unioes prematuras

em Mocambique

A persisténcia das unides prematuras em Mogambique resulta da interaccdo entre factores le-
gais, culturais e socioecondmicos, num contexto marcado pela articulacao entre o direito formal
e as normas tradicionais. Embora o pais disponha de instrumentos juridicos destinados a pro-
teccdo dos direitos da crianca e da adolescente, a implementagdo efectiva da legislacdo enfrenta
desafios associados a fraca disseminagdo do quadro legal, a limitada fiscalizacdo e a forte in-
fluéncia de préticas socioculturais enraizadas, sobretudo em zonas rurais (Bassiano & de Lima,
2018).

No ordenamento juridico mocambicano, a Lei da Familia estabelece o casamento como um
vinculo voluntdria orientada para a constitui¢ao da familia. Contudo, a auséncia de uma delimi-
tacdo etdria clara e inequivoca no texto legal, aliada a aceitacao social de normas tradicionais,
contribui para a continuidade de unides envolvendo menores de idade em determinados con-
textos comunitérios, evidenciando uma lacuna entre o enquadramento normativo formal e a

realidade social.

Em resposta a esta problemaética, o Governo de Mogambique tem vindo a implementar politicas
publicas orientadas para a prevencdo e combate as unides prematuras, com particular ateng¢ao
a Estratégia Nacional para a Prevencdo e Combate as Unides Prematuras. A referida estratégia
adopta uma abordagem multissectorial, envolvendo sectores como a educacao, a sadde, a justica
e a accdo social, reconhecendo que a elimina¢do do fendmeno exige intervencgdes integradas e

sustentadas por evidéncia empirica (Governo de Mocambique, 2016).

Paralelamente, Mogambique € signatdrio de diversos compromissos internacionais no dominio
dos direitos humanos e da equidade de género, que incluem a protec¢ao das raparigas contra
praticas nocivas, como as unides prematuras. Estes compromissos enquadram-se nos Objectivos
de Desenvolvimento Sustentdvel, nomeadamente na meta de eliminacdo de todas as praticas
prejudiciais contra criangas e adolescentes até 2030 (Organizacdo das Nagdes Unidas [ONU],
2011; Chilimile, 2022).

Apesar dos avancgos registados ao nivel das politicas publicas e do enquadramento instituci-
onal, a literatura evidencia que a persisténcia das unides prematuras permanece associada a
desigualdades estruturais no acesso a educacao, a informacéo e as oportunidades econémicas,
reforcando a necessidade de andlises empiricas robustas, baseadas em dados representativos,

que apoiem a definicdo de politicas publicas mais adequadas ao contexto mogambicano.
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2.1.2 Contexto internacional das unioes prematuras

A nivel global, as unides prematuras continuam a constituir um fenémeno de elevada prevalén-
cia, afectando de forma desproporcional raparigas em cendrios caracterizados por condi¢des de
pobreza, desigualdade de género e acesso limitado a educagdo. Apesar dos progressos regis-
tados nas ultimas décadas no dominio dos direitos humanos, milhdes de raparigas em todo o
mundo continuam a entrar em unido antes dos 18 anos de idade, o que evidencia a persisténcia
do fenémeno (UNICEF, 2021).

A literatura internacional indica que a incidéncia das unides prematuras € particularmente ele-
vada em zonas da Africa Subsaariana e da Asia Meridional, onde factores estruturais, como
normas sociais restritivas, praticas culturais tradicionais, inseguranga econdmica e fraco acesso
aos servicos de satde sexual e reprodutiva, desempenham um papel determinante na manuten-
cdo desta pratica (UNICEF, 2016). Nestes contextos, a unido prematura surge frequentemente
como mecanismo de subsisténcia econdmica ou forma de protec¢do social em agregados fami-

liares vulneraveis.

Estudos empiricos realizados em paises em desenvolvimento t€ém identificado associagdes con-
sistentes entre a ocorréncia de unides prematuras e varidveis como o baixo nivel de escolaridade,
a pobreza, a residéncia em meio rural e a inicia¢do sexual precoce. Estes factores interagem de
forma complexa, reforcando ciclos de desigualdade intergeracional e limitando as oportunida-
des de desenvolvimento das raparigas (Alem et al., 2020; Mathabatha & Tsawe, 2023).

Adicionalmente, a evidéncia internacional demonstra que o adiamento da entrada em unido esta
fortemente associado a permanéncia das raparigas no sistema educativo e ao acesso a informa-
¢do, particularmente através dos meios de comunicacao social. Paises que registaram reducdes
significativas na prevaléncia das unides prematuras tendem a apresentar melhorias nos indi-
cadores de escolarizacdo feminina, empoderamento econémico e acesso a servigos de saide
reprodutiva (UNICEEF, 2021).

Neste enquadramento, a andlise comparativa de experiéncias internacionais reforca a importan-
cia de abordagens baseadas em evidéncia empirica para a compreensdo dos determinantes das
unides prematuras. A utilizacdo de métodos estatisticos e de técnicas de Machine Learning em
estudos internacionais tem permitido identificar padrdes e factores de risco com maior preci-
sdo, contribuindo para o desenvolvimento de politicas publicas mais eficazes e adequadas as

especificidades de cada contexto nacional.
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2.1.3 Factores associados as unioes prematuras

A literatura cientifica tem demonstrado de forma consistente que as unides prematuras resultam
da interac¢do de multiplos factores individuais, familiares, socioecondmicos e contextuais. Es-
tes factores actuam de forma interdependente, influenciando o momento da entrada em unido
e moldando as trajectérias de vida das raparigas, particularmente em contextos caracterizados
por desigualdades estruturais (Alem et al., 2020; Mathabatha & Tsawe, 2023).

Entre os factores individuais, a idade da mulher e a idade na primeira relacdo sexual assumem
um papel central na explicacdo da ocorréncia das unides prematuras. A evidéncia empirica
indica que a inicia¢do sexual precoce estd fortemente associada a antecipacdo da entrada em
unido, sobretudo em contextos socioculturais onde a gravidez fora da unido € socialmente san-
cionada, o que frequentemente conduz a formalizacdo precoce da convivéncia conjugal (Alem
et al., 2020).

O nivel de escolaridade surge de forma recorrente na literatura como um dos principais factores
protectores contra as unides prematuras. A permanéncia das raparigas no sistema educativo
contribui para o adiamento da entrada em unido, ao ampliar oportunidades futuras, fortalecer a
autonomia individual e promover maior acesso a informacdo. Em contraste, niveis educacio-
nais mais baixos, particularmente o ensino primario incompleto ou a auséncia de escolaridade,
estdo associados a uma maior probabilidade de ocorréncia de unides prematuras (Mathabatha
& Tsawe, 2023).

O estatuto socioecondmico do agregado familiar constitui igualmente um determinante rele-
vante, sendo frequentemente operacionalizado através de indicadores como o quintil de riqueza.
Agregados familiares em situagcdo de pobreza ou vulnerabilidade econdmica tendem a apresen-
tar maior probabilidade de ocorréncia de unides prematuras, quer como estratégia de sobrevi-
véncia econdmica, quer como forma de reducao do encargo financeiro associado a permanéncia

das raparigas no agregado familiar (Belachew et al., 2022).

Para além dos factores individuais e socioecondmicos, variaveis contextuais e culturais exercem
influéncia significativa sobre os padrdes de unido. A drea de residéncia, a provincia, a religido, o
nivel de exposi¢c@o aos meios de comunicagdo social e a dimensao do agregado familiar tém sido
identificadas como factores associados as unides prematuras, reflectindo diferencas regionais,
normas culturais especificas e niveis diferenciados de acesso a informacdo e a oportunidades
sociais (Hodges, 2015).

De forma geral, a evidéncia empirica sugere que as unides prematuras ndo resultam de um tnico
factor isolado, mas sim de uma combinacdo complexa de determinantes que variam conforme
o contexto social, econémico e cultural. Esta multiplicidade de factores justifica a utilizacao de
abordagens analiticas multivariadas, capazes de captar simultaneamente os efeitos individuais
e contextuais associados a ocorréncia das unides prematuras, como as adoptadas no presente

estudo.
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2.1.4 Consequéncias das unioes prematuras

As unides prematuras produzem efeitos profundos e duradouros na vida das raparigas, com
repercussoes significativas nos dominios educacional, econémico, social e da saide. A lite-
ratura evidencia que a entrada precoce em unido compromete o desenvolvimento integral das
raparigas, limita as suas oportunidades futuras e reforca ciclos de desigualdade intergeracional
(UNICEEF, 2016; Gashaw, 2019).

No dominio educacional, as unides prematuras estao fortemente associadas ao abandono escolar
precoce, uma vez que a entrada em unido implica, frequentemente, a assuncio de responsabili-
dades domésticas e reprodutivas incompativeis com a continuidade dos estudos. A interrup¢ao
do percurso escolar reduz as possibilidades de qualificac@o profissional e restringe o acesso ao
mercado de trabalho formal, comprometendo a autonomia econdémica das raparigas ao longo da
trajectdria de vida (Gashaw, 2019).

No plano econémico, as unides prematuras contribuem para a manutencdo da pobreza, ao limi-
tar a capacidade de geracdo de rendimento e aumentar a dependéncia financeira em relagio ao
parceiro ou ao agregado familiar. Mulheres que entram em unido precocemente tendem a apre-
sentar menores niveis de inser¢ao no mercado de trabalho e maior vulnerabilidade econémica,

reforcando situacdes de desigualdade e exclusdo social.

No campo da satde, diversos estudos indicam que as unides prematuras estdo associadas a
um risco acrescido de gravidez precoce, complicacdes obstétricas e aumento da mortalidade
materna e infantil. A gravidez em idades muito jovens encontra-se frequentemente associada a
uma maior incidéncia de partos prematuros, baixo peso a nascenca e dificuldades no acesso a
cuidados de saide adequados, sobretudo em contextos marcados por limitagdes estruturais nos
servicos de saide (UNICEEF, 2016).

Adicionalmente, as unides prematuras tendem a aumentar a vulnerabilidade das raparigas a vi-
oléncia doméstica, psicoldgica e sexual, bem como a limitar a sua capacidade de tomada de
decis@o no seio da unido. A assimetria de poder frequentemente observada em unides envol-
vendo menores de idade favorece a continuidade de assimetrias de género e para a normaliza-
cdo de praticas abusivas, com impactos negativos no bem-estar fisico e emocional das raparigas
(Hodges, 2015).

De forma geral, as consequéncias das unides prematuras ultrapassam a esfera individual, pro-
duzindo efeitos adversos ao nivel familiar, comunitdrio e social. Estes impactos reforcam a
exigéncia de politicas adequadas e de intervencgdes baseadas em evidéncia empirica, orientadas
para a preven¢do do fendmeno e para a promocao do desenvolvimento pleno das raparigas e

jovens mulheres.
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2.1.5 Abordagens metodologicas em estudos sobre unioes prematuras

A andlise empirica das unides prematuras tem recorrido a diferentes abordagens metodoldgicas,
seleccionadas em fun¢do dos objectivos do estudo, da natureza dos dados e da complexidade do
fendmeno em andlise. De forma geral, os estudos nesta drea t€m utilizado tanto métodos esta-

tisticos cldssicos como abordagens mais recentes baseadas em técnicas de Machine Learning.

No ambito dos métodos estatisticos cldssicos, sao frequentemente aplicados modelos adequados
ao estudo de desfechos categdricos, com particular destaque para a regressao logistica. Con-
tudo, a literatura evidencia também o uso de outras abordagens, como modelos de regressao
multinivel, que permitem considerar a estrutura hierarquica dos dados (por exemplo, individuos
inseridos em comunidades), bem como técnicas de andlise de sobrevivéncia, aplicadas a anélise
do tempo até a ocorréncia da primeira unido (Cox, 1972; Goldstein, 2011). Adicionalmente,
modelos lineares generalizados tém sido empregados para explorar relagdes entre varidveis ex-

plicativas e o fendmeno em estudo em diferentes contextos (McCullagh & Nelder, 1989).

Entre os métodos mais utilizados, a regressao logistica destaca-se pela sua adequagdo a mode-
lacdo de variaveis resposta bindrias, viabilizando a estimag¢do da probabilidade de ocorréncia de
unides prematuras em funcao de multiplos factores explicativos. Este modelo tem sido ampla-
mente aplicado em estudos demograficos e de satide publica, ndo sé pela sua robustez estatistica,
mas também pela facilidade de interpretacdo dos resultados através das razdes de chances (odds
ratios) (Maroco, 2007; Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013; Gashaw, 2019).

A regressao logistica apresenta vantagens relevantes em estudos observacionais baseados em
inquéritos populacionais, uma vez que possibilita o controlo simultdneo de varidveis demo-
gréficas, socioecondmicas e contextuais, contribuindo para uma interpretacio estatistica clara
e teoricamente fundamentada dos factores associados as unides prematuras. Adicionalmente,
a incorporacdo de ajustes para o desenho amostral complexo, comum em inquéritos como o
Inquérito Demogréfico e de Saude, permite obter estimativas mais fidveis e representativas da
populagdo em estudo (Heeringa, West & Berglund, 2017).

Mais recentemente, métodos de Machine Learning tém vindo a ser incorporadas em estudos
sociais e demograficos como complemento aos métodos estatisticos tradicionais. Estas técnicas
distinguem-se pela sua capacidade de captar relagdes ndo lineares, identificar interac¢des com-
plexas entre varidveis e revelar padrdes ocultos nos dados, frequentemente ndo detectados por

modelos paramétricos cldssicos (James et al., 2021).

Entre os algoritmos mais utilizados destacam-se métodos como arvores de decisdo, Random Fo-
rest, Support Vector Machines (SVM) bem como redes neurais artificiais, para além de métodos
baseados em boosting, como o Extreme Gradient Boosting (XGBoost), amplamente reconhe-

cido pela sua elevada capacidade preditiva e eficiéncia computacional (Breiman, 2001; Cortes
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& Vapnik, 1995; Chen & Guestrin, 2016; Santos et al., 2019; Freitas, 2023).

O XGBoost tem demonstrado elevada eficicia em tarefas de classificagdo bindria, permitindo
avaliar a importancia relativa das varidveis explicativas e optimizar o desempenho dos modelos
através de procedimentos como o ajuste de hiperparametros, a validacdo cruzada e a regula-
rizacdo. A utilizagdo deste algoritmo em estudos sobre unides prematuras tem demonstrado
ganhos na capacidade preditiva dos modelos, contribuindo para uma identificagdo mais precisa

de grupos em maior risco.

Deste modo, a combinacdo entre métodos explicativos cldssicos, como a regressao logistica,
e algoritmos de Machine Learning permite uma abordagem analitica complementar, na qual a
regressao logistica assegura interpretabilidade estatistica, enquanto as técnicas de Machine Le-
arning reforcam a capacidade preditiva dos modelos. Esta integracao metodolégica revela-se
particularmente adequada em estudos aplicados, ao conciliar rigor estatistico, coeréncia anali-
tica e desempenho preditivo, conforme adoptado no presente estudo para a andlise dos factores

associados as unides prematuras em Mog¢ambique.

2.1.6 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Mdquina (AM) constitui um subcampo da Inteligéncia Artificial voltado ao
desenvolvimento de métodos capazes de aprender automaticamente com base em dados, identi-
ficando padrdes e relagdes relevantes sem exigir programacao explicita para cada tarefa especi-
fica, (Geron, 2017). Estas técnicas t€ém sido amplamente empregadas na resolucdo de problemas
complexos, para os quais abordagens tradicionais baseadas em regras fixas se revelam limitadas

ou pouco eficientes (Pouyanfar, 2019).

De forma geral, o processo de aprendizagem em Machine Learning pode ser dividido em duas
etapas principais. A etapa inicial, designada treino, corresponde a exposi¢do do modelo a um
conjunto de dados, permitindo a extraccdo de padrdes e a aquisi¢cdo de conhecimento a partir das
informacdes disponiveis. A segunda etapa, denominada valida¢do, tem como objectivo avaliar
o desempenho do modelo com base em medidas quantitativas, verificando a sua capacidade de

generalizagdo e a eficdcia na execucdo da tarefa proposta.

As aplicacdes do Aprendizado de Méaquina abrangem diversas dreas, incluindo o reconheci-
mento de voz e de imagem, a filtragem de mensagens ndo desejadas (spam), os sistemas de
recomendacdo e a previsdo de valores em contextos econémicos € financeiros (Geron, 2017).
Adicionalmente, 0 AM tem assumido um papel relevante na drea da seguranca informatica,
nomeadamente na deteccdo e prevencgdo de ataques de negacdo de servigo (DoS) e ataques dis-
tribuidos de negacdo de servico (DDoS), nos quais a identificacdo de padrdes recorrentes no

trafego de rede é fundamental, (Berman, 2019; Gormez, 2020).
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De acordo com o nivel de supervisido adoptado durante o treino, as técnicas de Aprendizado de

Maquina podem ser classificados em trés categorias principais (Souza, 2020):

* Aprendizagem Supervisionada, em que o algoritmo € justado com dados rotulados, isto

é, com respostas previamente conhecidas;

* Aprendizagem Nao Supervisionada, que procura detectar padrdoes em dados ndo rotu-

lados, agrupando observacdes com caracteristicas semelhantes;

* Aprendizagem Semi-Supervisionada, que combina dados rotulados e ndo rotulados,
mostrando-se particularmente util em contextos caracterizados por grandes volumes de

dados e escassez de rotulos.

Nos ultimos anos, o campo tem-se expandido com o surgimento de abordagens hibridas, como
a aprendizagem auto-supervisionada, que utiliza grandes volumes de dados nao rotulados para

melhorar a capacidade de generalizagdo dos algoritmos (Pereira, 2023).

Em termos operacionais, os modelos de Aprendizado de Maquina dependem da recolha de da-
dos provenientes de multiplas fontes, os quais sdo utilizados na fase de treino para o ajustamento
dos pardmetros do modelo, (Cavalcante, 2022). A partir deste processo, o0 modelo torna-se ca-
paz de representar relacdes subjacentes aos dados e identificar regularidades ou estruturas mate-
maticas relevantes. Contudo, o desempenho dos algoritmos estd fortemente condicionado pela
qualidade dos dados utilizados. Dados incompletos, ruidosos ou enviesados conduzem a re-
presentacdes inadequadas do fendmeno em estudo e, consequentemente, a modelos com menor

capacidade preditiva, (Chagas, 2024).

Nesta dissertacdo, recorre-se a métodos de aprendizagem supervisionada, nomeadamente a
Regressao Logistica e ao algoritmo XGBoost, com vista a analisar os factores associados as

unides prematuras em Mocambique.

2.1.7 Aprendizagem Supervisionada

No ambito do Aprendizado de Mdaquina, a aprendizagem supervisionada destaca-se como uma
abordagem amplamente utilizada para a constru¢do de modelos preditivos, sobretudo em situa-
¢des em que a varidvel de interesse € previamente conhecida. Esta abordagem assenta na utili-
zac¢do de conjuntos de dados rotulados, nos quais cada observacao é composta por um conjunto
de varidveis explicativas e pela respectiva resposta associada, permitindo ao algoritmo aprender

a relagdo subjacente entre entradas e saidas a partir dos dados disponiveis (Han, 2011).

Em funcdo da natureza da varidvel resposta, os problemas de aprendizagem supervisionada po-

dem ser organizados em duas categorias principais: classificacdo e regressdo. Nos problemas
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de classificacdo, o objectivo consiste em atribuir cada observacdo a uma classe previamente
definida, sendo esta abordagem aplicada, por exemplo, na filtragem de mensagens indesejadas
(spam), no apoio ao diagnéstico médico e na identificacdo de eventos especificos em bases de
dados complexas (Silva, 2023). Por outro lado, os problemas de regressdo visam estimar valo-
res numéricos continuos, modelando a relacdo funcional existente entre a varidvel dependente e
um conjunto de varidveis explicativas, sendo frequentemente utilizados em tarefas de previsao.
Entre os modelos de regressao mais utilizados destacam-se a regressao linear, a regressao po-
linomial bem como a regressao logistica, particularmente adequada quando o desfecho assume

natureza bindaria (Silva, 2023).

O funcionamento da aprendizagem supervisionada desenvolve-se de forma sequencial, abran-
gendo um conjunto de etapas fundamentais. Inicialmente, procede-se a recolha de dados rotu-
lados, assegurando que cada observacao possui uma resposta conhecida. Em seguida, na fase
de treino, o algoritmo analisa os padrdes existentes entre as varidveis de entrada e a respectiva
varidvel resposta, ajustando os seus parametros internos com o objectivo de minimizar os erros
de previsdo. Posteriormente, o modelo é submetido a processos de validagdo e teste, recor-
rendo a dados independentes do treino, com vista a avaliar a sua capacidade de generalizagdo.
Por fim, ap6s demonstrar desempenho adequado, o modelo € implementado em contextos reais

para efectuar previsdes ou classificagdes de novos casos.

De modo geral, a eficidcia dos modelos de aprendizagem supervisionada depende fortemente da
qualidade dos dados, da correcta seleccao das varidveis explicativas e da adequagdo do algo-
ritmo ao problema em estudo. Assim, a defini¢do criteriosa da tarefa de aprendizagem e das
etapas do processo constitui um elemento central para a aplicagdo bem-sucedida destas técnicas

em estudos empiricos baseados em dados reais.

Neste estudo, analisam-se os factores associados as unides prematuras em Mocambique, recor-
rendo a aprendizagem supervisionada como complemento aos métodos estatisticos tradicionais,
de modo a identificar padrdes nos dados e estimar a probabilidade de ocorréncia da unido pre-

matura, bem como comparar o desempenho preditivo dos modelos aplicados.

2.1.8 Sintese critica da literatura

A literatura sobre unides prematuras tem recorrido a diferentes abordagens metodolégicas para
explicar a natureza multifactorial do fenémeno. Segundo Hosmer & Lemeshow (2000), a re-
gressdo logistica destaca-se entre os métodos mais utilizados na andlise de varidveis resposta
bindrias, dada a sua capacidade de estimar probabilidades condicionais e interpretar os efeitos
das varidveis explicativas por meio das razdes de chances. Esta perspectiva é reforcada por Me-

nard (2002), que destaca a utilidade do modelo em estudos observacionais, sobretudo quando
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se pretende identificar factores associados a eventos dicotomicos.

No estudo conduzido por Gashaw (2019), utilizando dados do Demographic and Health Survey,
a regressao logistica foi aplicada para analisar os determinantes da unido prematura. Os resul-
tados reportados pelo autor evidenciaram associagdo estatisticamente significativa entre baixo
nivel de escolaridade, estatuto socioeconémico reduzido e maior probabilidade de entrada pre-
coce em unido. Contudo, o préprio estudo reconhece que o modelo assume linearidade no logit
e independéncia entre observagdes, o que pode limitar a captacdo de interac¢des complexas ou

efeitos contextuais nao especificados.

Hair et al. (2009) argumentam que fendmenos sociais complexos podem envolver relacdes nao
lineares e estruturas de dependéncia que desafiam os pressupostos de modelos paramétricos
tradicionais. Nesse sentido, alguns estudos t€m recorrido a modelos multinivel para captar a
variabilidade existente entre diferentes contextos sociais e territoriais. Por exemplo, Belachew
et al. (2022) analisaram dados demogréficos sobre unides prematuras em paises africanos e
aplicaram modelos multinivel para avaliar simultaneamente factores individuais e contextuais,
demonstrando que caracteristicas comunitdrias, como normas sociais e condicdes socioecond-
micas locais, influenciam significativamente a probabilidade de ocorréncia do fendémeno. Esta
abordagem amplia a compreensdo estrutural das unides prematuras, ao permitir considerar a in-
fluéncia de diferentes niveis de andlise. Contudo, a sua aplica¢ido implica maior complexidade

analitica e exige uma especificacdo adequada da estrutura hierarquica dos dados.

Quando o foco incide sobre 0 momento de ocorréncia da primeira unido, Kleinbaum & Klein
(2012) defendem a aplicacao de modelos de sobrevivéncia estatistica, particularmente o modelo
de Cox para riscos proporcionais, por permitirem modelar o tempo até a ocorréncia do evento.
Esta perspectiva temporal acrescenta profundidade analitica ao estudo do fenémeno. Todavia,
quando o objectivo consiste em analisar a ocorréncia ou ndo da unido antes de determinado

limiar etdrio, a modelacdo bindria mantém-se metodologicamente consistente.

Mais recentemente, técnicas de Machine Learning t€m sido incorporadas como alternativa ou
complemento aos modelos estatisticos tradicionais. De acordo com Géron (2017), algoritmos
baseados em arvores possuem elevada capacidade para captar associacdes de natureza nao li-
near e interac¢des complexas envolvendo diferentes varidveis explicativas. Alem et al. (2020)
aplicaram métodos de aprendizagem supervisionada no Bangladesh e reportaram melhorias no
desempenho preditivo quando comparados a regressdo logistica tradicional, particularmente na
capacidade de identificacdo de casos positivos. De forma semelhante, Mathabatha & Tsawe
(2023) conduziram um estudo na Africa do Sul e observaram maior precisio na classificacio de

grupos em risco através de modelos baseados em arvores.

Entre os métodos de boosting, Chen & Guestrin (2016) introduziram o XGBoost como um

algoritmo optimizado para problemas de classificacdo, incorporando mecanismos de regulari-
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zacdo que reduzem o sobreajustamento e melhoram a generalizagdo do modelo. Os resultados

reportados em diferentes aplicacdes evidenciam ganhos substanciais em desempenho preditivo.

N3ao obstante, Freitas (2023) e Pereira (2023) alertam que, apesar da elevada capacidade predi-
tiva, muitos algoritmos de aprendizagem automatica apresentam menor transparéncia interpre-
tativa quando comparados a modelos paramétricos. Tal limitacio pode comprometer a expli-
cacdo substantiva dos mecanismos subjacentes ao fendmeno, aspecto particularmente relevante

em estudos orientados para a formulacao de politicas publicas.

Assim, a literatura revela uma tensao metodoldgica entre abordagens explicativas, centradas na
inferéncia estatistica e interpretacdo dos efeitos das varidveis explicativas, e abordagens predi-
tivas, orientadas para maximizacdo do desempenho preditivo. Apesar dos avancos registados
internacionalmente, permanece limitada, no contexto mogambicano, a integracdo sistematica
destas abordagens e a comparagao explicita do seu desempenho na andlise das unides prematu-

ras.

Face a este enquadramento, o presente estudo adopta uma estratégia metodoldgica complemen-
tar, combinando regressao logistica e XGBoost, de modo a assegurar simultaneamente inter-
pretabilidade estatistica e robustez preditiva na analise dos factores relacionados com as unides

prematuras em Mogambique.

2.2 Modelo de Regressao Logistica

A regressdo logistica corresponde a um método estatistico frequentemente utilizado em situ-
acOes nas quais a varidvel resposta apresenta natureza bindria, isto €, quando o fenémeno de
interesse pode ser representado por dois resultados possiveis, como a ocorréncia ou nao de
um determinado evento. Neste enquadramento, o objectivo do modelo consiste em estimar a
probabilidade de ocorréncia do fendmeno a partir de um conjunto de varidveis explicativas ou

covariaveis, (Batista, 2015).

Diferentemente da regressdo linear, cuja varidvel resposta € de natureza continua, a regressao
logistica permite analisar a associagc@o entre varidveis explicativas e uma varidvel resposta di-
cotdmica, garantindo que as probabilidades previstas permanecam compreendidas no intervalo
[0,1]. Esta caracteristica torna o modelo particularmente adequado para anélises preditivas e

problemas de classificacio bindria.
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2.2.1 Formulacao Matematica do Modelo de Regressao Logistica

Considera-se uma varidvel resposta Y, tal que Y = 1 indica a realiza¢do do evento em estudo
e Y = 0 a sua ndo ocorréncia. A regressdo logistica estima a probabilidade Pr(Y = 1 |

X1, Xs, ..., X,) através da seguinte fungio logistica:

PT(Y: 1 ’ Xl,...,Xp) o eXp(ﬁo—’—Ble—f—---—f—,Bpo) (21)

- 1+€Xp(60+61X1 ‘f“f‘ﬁpo)

Nesta expressio, ) representa o intercepto do modelo e 31, . . ., 8, sdo os coeficientes associa-
dos as varidveis explicativas. Cada coeficiente traduz o efeito da respectiva covaridvel sobre a
probabilidade de ocorréncia do evento, mantendo as demais constantes (Hosmer & Lemeshow,
2000).

2.2.2 Funcao de Ligacao Logit

A regressao logistica utiliza a fun¢ao de ligagao logit, que estabelece uma relagdo linear entre as
covaridveis e o logaritmo da razao de probabilidades (odds) do evento. A func¢ao logit é definida

por:

Pr(Y; =1)
1-Pr(Y;=1)

logit(Y;) = In < ) = Bo + b1 Xui+ -+ BpXyi, (2.2)
onde o indice 7 identifica cada observacido da amostra. Esta transformacdo permite interpretar
os coeficientes do modelo em termos de variagdes logaritmicas nas chances de ocorréncia do

evento, sendo frequentemente reportados sob a forma de odds ratios (Hair et al, 2009).

2.2.3 Chance e Razao de Chances

Na analise de fendmenos bindrios, como a ocorréncia ou nao de um determinado evento, a uti-
lizagdo directa da probabilidade pode apresentar limitacdes, uma vez que modelos lineares po-
dem gerar previsdes fora do intervalo [0, 1]. Para ultrapassar esta restri¢do, a regressdo logistica
baseia-se no conceito de chance (odds), em vez de trabalhar directamente com a probabilidade
do evento (Menard, 2002).

A chance ocorréncia do evento pode ser expressa pela relac@o entre a probabilidade de ocorrén-

cia do sucesso e a probabilidade de insucesso, sendo expressa por:

P(sucesso)

h = .
chanee =97 P(sucesso)

(2.3)
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Enquanto a probabilidade assume valores entre O e 1, a chance pode variar entre 0 e 400,
permitindo uma representacdo mais flexivel da intensidade do fendémeno. Valores elevados de
chance estdo associados a maior propensdo para a ocorréncia do evento, ao passo que valores

reduzidos indicam menor probabilidade (Mesquita, 2014).

Na regressdo logistica, a interpretacdo do efeito das varidveis explicativas € feita com base na
razdo de chances (RC), que permite comparar a ocorréncia do evento entre dois grupos ou entre

distintas categorias de uma varidvel explicativa. A razdo de chances pode ser expressa por:

RC chance do evento ocorrer num grupo

= —. (2.4)
chance do evento ocorrer no grupo de referéncia

A razdo de chances corresponde a uma medida de efeito frequentemente utilizada, permitindo
analisar o efeito das varidveis explicativas relativamente a varidvel dependente. Quando RC > 1
indicam maior probabilidade de ocorréncia do evento, enquanto valores de RC < 1 sugerem
diminuicdo dessa probabilidade; valores proximos de 1 apontam para auséncia de associacdo

significativa (Hosmer & Lemeshow, 2000).

A regressdo logistica recorre a funcdo de ligacdo logit, definida como o logaritmo natural da
chance, definindo uma associacao linear entre as varidveis explicativas e o logaritmo da razao
de chances. Esta transformacao assegura que as probabilidades previstas permanecam no in-
tervalo [0, 1] e permite interpretar os coeficientes do modelo de forma directa, uma vez que o

exponencial de cada coeficiente corresponde a respectiva razdo de chances, (Mesquita, 2014).

Deste modo, a utilizacdo da chance e da razdo de chances constitui um elemento central na
regressao logistica, proporcionando uma interpreta¢ao intuitiva e estatisticamente consistente

dos efeitos das varidveis explicativas sobre a probabilidade de verificagdo do evento em estudo.

2.2.4 Estimacao dos Parametros

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), quando a varidvel resposta assume natureza dicotémica,
o enquadramento da regressdo linear deixa de ser adequado, uma vez que o erro associado ao
modelo ndo apresenta distribuicdo Normal com variincia constante. Nestes casos, regressao
logistica constitui uma alternativa apropriada, considerando que a varidvel resposta segue uma
distribuicdo Bernoulli, cuja média corresponde a probabilidade de verificagcdo do evento de

interesse.

Segundo Cabral (2013), considere-se Y; como a varidvel resposta correspondente a i-€sima
observacao, tal que Y; = 1 indica a ocorréncia do evento € Y; = 0 a sua ndo ocorréncia. A
probabilidade condicional de sucesso pode ser representada por w(z;) = Pr(Y; = 1 | X;),

sendo modelada através da funcdo logistica. Neste enquadramento, o erro aleatdrio assume
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apenas dois valores possiveis, com média nula e variincia 7(x;)[1 — 7 (x;)], caracterizando uma

distribui¢do de Bernoulli.

Assumindo este pressuposto, os parametros da regressdo logistica sdo obtidos pelo método
da maxima verossimilhanca. Este procedimento tem como objectivo determinar os valores
do vector de pardmetros 3 = (B, f1,- .., p) que maximizam a fungdo de verossimilhanca

associada aos dados observados, (Hosmer & Lemeshow, 2000).

A funcdo de verossimilhanga pode ser expressa como:

L(B) = [[m(z)¥ [1 = m(a)] ™", 2.5)
i=1
em que 7(x;) = Pr(Y; = 1| X;). Para efeitos computacionais, é pratica comum maximizar a

forma logaritmica da verossimilhanca, dada por:

n

log L(B) = Z { yilogm(x;) + (1 — y;) log[1 — w(x;) ] } (2.6)

i=1

Os avangos computacionais tornaram o processo de maximizagdo da verossimilhanga eficiente
e amplamente acessivel, permitindo a aplicacdo da regressdo logistica em estudos empiricos

com grandes bases de dados, sem perda de precisdo estatistica (Batista, 2015).

Desta forma, o método da maxima verossimilhanga assegura estimativas consistentes e assinto-

ticamente eficientes para os parametros do modelo.

2.3 Testes de Significancia dos Parametros

2.3.1 Teste de Razao de Verossimilhanca

Segundo Nelder e Wedderburn (1972), a funcdo associada a verossimilhanca constitui a base
inferencial dos modelos lineares generalizados, permitindo verificar o ajustamento do modelo e
a importancia estatistica das varidveis explicativas incluidas na andlise. Na regressao logistica, o
teste da razdo de verossimilhanca € frequentemente utilizado para avaliar a significancia global
do modelo, assim como para efectuar comparacdes entre modelos aninhados, ou seja, modelos

que diferem apenas pela inclusdo ou exclusdo de determinadas variaveis.

De acordo com Mesquita (2014), a avaliacdo da significancia de uma variavel explicativa pode
ser realizada comparando-se dois modelos: um modelo completo, que inclui a varidvel em

andlise, ¢ um modelo reduzido, no qual essa varidvel € excluida. A comparagdo baseia-se
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nos valores da fung¢do de verossimilhanca associados a cada modelo, medindo-se a perda de

ajustamento provocada pela retirada da varidvel.

A estatistica de teste utilizada € definida como:

(2.7)

verossimilhan¢a do modelo ajustado
D= —-2In ,

verossimilhan¢a do modelo saturado

sendo esta quantidade designada por deviance. Conforme salientado por Cabral (2013), a de-
viance desempenha, na regressdo logistica, um papel andlogo ao da soma dos quadrados dos
residuos utilizada na regressao linear, constituindo uma medida do nivel de ajustamento do
modelo aos dados observados. Menores valores de deviance indicam melhor ajustamento do

modelo.

Com vista a avaliar a contribui¢ao estatistica de uma determinada varidvel explicativa, considera-
se a diferenca entre as deviances dos modelos comparados. Esta diferenca é expressa pela

estatistica:

G=D modelo reduzido — D modelo completo (28)

ou, de forma equivalente,

29
verossimilhanga do modelo com a varidvel 29)

G:—an(

verossimilhan¢a do modelo sem a Variz’wel>

Segundo Mesquita (2014), sob a hipdtese nula de que o coeficiente associado a varidvel re-
movida é igual a zero, a estatistica G' segue, assintoticamente, uma distribuicido qui-quadrado,
cujos graus de liberdade correspondem a diferenga entre o nimero de parametros dos modelos
em comparagdo. Assim, a decisdo estatistica € obtida comparando o valor observado de G com

o valor critico da distribui¢do x? associado ao nivel de significAncia previamente definido.

De acordo com Cabral (2013), quando a rejei¢do da hipdtese nula indica que a varidvel em
andlise contribui significativamente para a explicacdo da varidvel resposta. O teste permite
verificar a significancia global do modelo, contribuindo igualmente para o processo de selec¢ao
de varidveis, sendo frequentemente utilizado em conjunto com outros testes, como o teste de

Wald, para uma anélise mais detalhada dos coeficientes individuais.

2.3.2 Teste de Wald

Segundo Vaz (2020), o teste de Wald constitui um procedimento estatistico amplamente utili-
zado no contexto da regressdo logistica para avaliar a significancia individual dos coeficientes
associados as varidveis explicativas. Este teste baseia-se na comparacdo entre a estimativa do

parametro obtida pelo método da méxima verossimilhanca e o respectivo erro padrdo, permi-
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tindo verificar se o coeficiente € estatisticamente diferente de zero.

De acordo com este enquadramento, as hipéteses testadas para cada coeficiente 3; sdo formu-
ladas como:
Hy:pj =0 versus H;:[3; #0,

sendoj =1,2,...,p.

A estatistica do teste de Wald pode ser expressa por:

~

W = L, (2.10)

Var(f;)

onde Bj representa a estimativa do coeficiente e \/gr([;’j) corresponde a variancia estimada do
estimador. Sob a hipétese nula, a estatistica I segue, assintoticamente, uma distribuicao Nor-
mal Padrao. De modo equivalente, o quadrado da estatistica de Wald segue uma distribui¢ao

qui-quadrado com um grau de liberdade.

Conforme salientado por Vaz (2020), o teste de Wald apresenta a vantagem de ser simples de
calcular e de fécil interpretacdo, sendo frequentemente empregue para analisar a relevancia
individual das varidveis no modelo. No entanto, em determinadas situacdes, nomeadamente
quando os coeficientes assumem valores elevados ou quando as amostras sdo pequenas, o teste

pode apresentar desempenho insatisfatorio.

Conforme Hauck e Donner (1977), o teste de Wald pode apresentar falhas na rejeicao da hipo-
tese nula, mesmo em situagdes em que o coeficiente apresenta significancia estatistica. Deste
modo, recomenda-se que os resultados obtidos pelo teste de Wald sejam interpretados em con-
junto com outros testes, como o teste da razdo de verossimilhanga, com vista a garantir uma

avaliagdo mais robusta da significancia estatistica dos parametros do modelo.

2.3.3 Teste Escore de Rao

Segundo Rao (1948), o teste escore, também designado teste do multiplicador de Lagrange, uti-
lizado na anélise da significancia dos parametros em modelos de regressao logistica, baseando-
se no gradiente da fun¢do de log-verossimilhanga avaliada sob a hipétese nula. Uma das van-
tagens deste teste consiste no facto de ou nio requer o ajustamento do modelo completo, sendo

suficiente estimar o modelo reduzido (Hosmer & Lemeshow, 2000).

A estatistica do teste escore pode ser expressa por:

S = U(BO)TI(BO)_lU(50)7 (2.1
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em que U(3,) representa o vector escore e I(3,) a matriz de informagdo proposta por Fisher

estimada.

Neste enquadramento, a hipétese nula é definida como:

Hoiﬁzﬁm

onde 3, corresponde ao valor especificado para o pardmetro sob a hipdtese nula, sendo frequen-

temente igual ao vector nulo no contexto da regressao logistica.

Assim, tanto o vector escore U(3,,) como a matriz de informagio I(3,) sdo avaliados no ponto

B = B,, isto é, sob a hipdtese nula.

De acordo com Agresti (2013), sob a hipdtese nula, a estatistica S segue, assintoticamente,
uma distribuicao qui-quadrado, cujos graus de liberdade correspondem ao nimero de restricoes
impostas. Conforme salientado por Mesquita (2014), o teste escore constitui uma alternativa
complementar aos testes de Wald e da razdo de verossimilhanga, sendo particularmente ttil em

etapas preliminares de seleccdo de varidveis.

2.4 Avaliacao do Ajuste e do Desempenho Preditivo dos Mo-

delos

2.4.1 Pseudo R?

Nos modelos de regressao logistica, a qualidade do ajustamento ndo pode ser avaliada por meio
do coeficiente de determinagao tradicional R?, amplamente utilizado na regressdo linear, visto
que a varidvel resposta apresenta natureza dicotémica e os pressupostos desse modelo ndo sao
satisfeitos. Por esta razdo, foram desenvolvidas medidas alternativas, conhecidas como pseudo
R?, as quais sdo baseadas na fun¢do de verossimilhanga do modelo ajustado (Mesquita, 2014;
Hosmer & Lemeshow, 2000).

A designacio pseudo R? decorre do facto de estas medidas apresentarem uma escala semelhante
ado R? classico, variando tipicamente entre 0 e 1, em que valores mais elevados indicam melhor
ajustamento do modelo aos dados. Contudo, ao contrdrio do 12? da regressdo linear, os pseudo
R? nido representam a propor¢io da variabilidade explicada da varidvel resposta, devendo ser
interpretados com cautela e utilizados essencialmente como indicadores comparativos do ajuste
entre modelos (Agresti, 2013).

Importa salientar que existem diferentes defini¢des de pseudo R?, tais como as propostas por

Cox e Snell, Nagelkerke e McFadden, as quais podem produzir valores substancialmente dis-
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tintos para o mesmo conjunto de dados. Assim, estas medidas devem ser utilizadas de forma
complementar a outros critérios de avaliagdo do modelo, nomeadamente testes de verossimi-
lhanga, estatisticas de classificagdo e medidas de discriminag¢do (Hosmer & Lemeshow, 2000;
Agresti, 2013).

2.4.2 Teste de Hosmer-Lemeshow

O teste de Hosmer—Lemeshow corresponde a um dos métodos mais utilizados para avaliar o
ajustamento de modelos de regressdo logistica, baseando-se na comparacdo entre as probabi-
lidades estimadas pelo modelo e as frequéncias observadas nos dados. Segundo Hosmer &
Lemeshow (2000), este procedimento permite verificar se o0 modelo estimado representa ade-

quadamente o comportamento da varidvel resposta nos diferentes niveis de risco estimados.

De acordo com Vaz (2020), o procedimento consiste em ordenar as observagdes segundo as
probabilidades previstas e agrupd-las em g grupos, geralmente g = 10, de dimensdo aproxi-
madamente igual. Em cada grupo, comparam-se o nimero observado de ocorréncias do evento

com o nimero esperado, obtido a partir das probabilidades estimadas pelo modelo.

As hipdéteses do teste podem ser expressas da seguinte forma:

Hy : Os valores observados e esperados pelo modelo nao diferem significativamente;

H; : Os valores observados e esperados pelo modelo diferem significativamente.

Neste contexto, o modelo refere-se a distribui¢ao tedrica (ou funcdo) que se pretende testar face
aos dados recolhidos, sendo o investigador quem ajusta esse modelo aos dados observados, e

nao o inverso.

Estatistica do teste € calculada com base na estatistica qui-quadrado de Pearson, sendo expressa

por:
g

2
O — €L
ooy omal
€
k=1 €k ( — ﬁ)
onde o representa o nimero de ocorréncias observadas no k-ésimo grupo, e; 0 nimero espe-

rado de ocorréncias e nj o total de observacdes pertencentes a esse grupo.

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), sob a hipétese nula e assumindo que o modelo foi cor-
rectamente especificado, a estatistica C' segue aproximadamente uma distribui¢do qui-quadrado
com (g — 2)graus de liberdade. Valores elevados da estatistica sugerem rejei¢do da hipStese

nula, indicando evidéncia de mau ajustamento do modelo.
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Conforme salientado por Cabral (2013), o teste de Hosmer e Lemeshow analisa essencialmente
a capacidade de calibracdo do modelo, isto é, a concordancia entre as probabilidades estimadas
e os valores observados, devendo ser interpretado de forma complementar a outras medidas de

desempenho, como a capacidade discriminatdria e critérios baseados na verossimilhanga.

2.4.3 Curva ROC e Medidas de Desempenho do Modelo

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) corresponde a uma ferramenta amplamente
utilizada para avaliar o desempenho de modelos de classificac@o bindria, como a regressdo lo-
gistica. Esta curva possibilita avaliar a capacidade de discrimina¢do do modelo para distintos
valores do ponto de corte, representando graficamente a taxa de sensibilidade (taxa de verdadei-
ros positivos) em funcao de 1 e especificidade (taxa de falsos positivos) (Hosmer & Lemeshow,
2013; Agresti, 2013).

Ao variar o ponto de corte aplicado as probabilidades estimadas, cada observacdo pode ser
classificada como evento ou nao evento, permitindo avaliar o compromisso entre sensibilidade
e especificidade. Em termos praticos, o ponto de corte considerado éptimo é, em geral, aquele
mais proximo da regido superior esquerda da curva ROC, na qual ambos os indicadores assu-

mem valores elevados (Fawcett, 2006).
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Figura 2.1: Curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

Fonte: Adaptado de Sturdivant (2013).

2.4.4 Matriz de Confusao

A base para o célculo das medidas de desempenho é a matriz de confusdo 2 x 2, conforme
ilustra na Tabela 2.1 (Fawcett, 2006).

Tabela 2.1: Estrutura da matriz de confusdo utilizada em modelos de classificacdo bindria

Classificacdo / Realidade Evento (+) Nao evento (-) Total

Previsto (+) VP FP VP + FP
Previsto (-) FN VN FN + VN
Total VP + FN FP + VN N

VP: Verdadeiro Positivo;  FP: Falso Positivo;  FN: Falso Negativo;  VN: Verdadeiro Ne-

gativo.
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2.5 Sensibilidade e Especificidade

Com base na matriz de confusao, definem-se as principais medidas utilizadas para avaliar o

desempenho do modelo.

A sensibilidade corresponde a probabilidade de o modelo identificar correctamente um indivi-

duo que apresenta o evento:

VP
Sensibilidade = —————. 2.12
ensibilidade VP L FN ( )

A especificidade representa a probabilidade de o modelo identificar correctamente um indivi-

duo que ndo apresenta o evento:

VN
Especifici == 2.1
specificidade VN FD (2.13)
A taxa de falsos positivos € definida por:
FP
1—-E ifici == 2.14
specificidade FPIVN (2.14)

Cada ponto representado na curva ROC resulta de um determinado valor especifico do ponto de

corte aplicado as probabilidades previstas pelo modelo.

2.6 Area Abaixo da Curva ROC

A drea sob a curva ROC (AUC) constitui uma medida global da capacidade de discriminagdo
do modelo, assumindo valores entre O e 1. Intuitivamente, a AUC corresponde a probabilidade
de o modelo atribuir uma probabilidade estimada mais elevada a um individuo com evento do

que a um individuo sem evento (Steyerberg, 2010; Hosmer & Lemeshow, 2013).

A interpretacdo da AUC segue, de forma geral, as orientagdes descritas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Critérios de interpretacdo da drea sob a curva ROC

Intervalo da AUC Interpretacio

AUC=0,5 Auséncia de discriminacao
0,5 < AUC < 0,7 Discriminagdo fraca

0,7 < AUC < 0,8 Discriminagdo aceitdvel
0,8 <AUC < 0,9 Discriminacdo excelente
0,9 <AUC < 1,0 Discrimina¢do excepcional
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Em conjunto, a curva ROC, a AUC e as medidas derivadas da matriz de confusio fornecem uma
andlise robusta da capacidade preditiva, permitindo comparar distintas abordagens e seleccionar

aquela com maior capacidade discriminatdria e relevancia pratica para o fendmeno em estudo.

2.7 Algoritmo XGBoost

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) consiste num algoritmo de aprendizagem supervisio-
nada pertencente a familia dos métodos de ensemble, amplamente reconhecido pelo seu elevado
desempenho preditivo, escalabilidade e efici€éncia computacional, particularmente em proble-
mas de regressao e classificacdo envolvendo grandes volumes de dados. De acordo com Chen
(2016), o XGBoost constitui uma implementacdo optimizada do algoritmo Gradient Tree Bo-
osting, originalmente proposto por Friedman (2001), incorporando melhorias significativas ao

nivel da regularizacdo, paralelizacdo e gestdo de memoria.

O principio fundamental do XGBoost baseia-se na constru¢do sequencial de multiplos mode-
los fracos, geralmente arvores de decisdo do tipo CART (Classification and Regression Trees).
Cada novo modelo procura corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores através da mi-
nimizacao sucessiva da fungdo de perda, utilizando técnicas baseadas no gradiente descendente
(Friedman, 2001; Chen, 2016).

Uma das principais inovacdes do XGBoost reside na inclusdo explicita de termos de regulariza-
cdo na fun¢do objectivo, penalizando modelos excessivamente complexos e contribuindo para a
reducdo do risco de sobreajustamento (overfitting). Conforme referido por Chen (2016) e Bruce
(2019), esta caracteristica confere maior robustez ao algoritmo em contextos caracterizados por

elevada dimensionalidade ou multicolinearidade entre varidveis explicativas.

Além disso, o XGBoost foi concebido para explorar eficientemente arquitecturas computacio-
nais modernas, permitindo processamento paralelo e utilizagdo de CPU multi-threaded, o que
o torna particularmente adequado para aplicagdes em ciéncia de dados e Machine Learning de
larga escala (Chen, 2016).

No contexto do presente estudo, 0 XGBoost € utilizado como abordagem complementar a re-
gressdo logistica para estimar a probabilidade de ocorréncia do fenémeno em estudo, permi-
tindo explorar relacdes ndo lineares e interac¢des de elevada complexidade entre as varidveis

independentes.
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Formulacao Matematica do Modelo

Considere-se um conjunto de dados composto por n observacdes e p varidveis independentes,

representado por:

D = {(zi,y:) }iy (2.15)

onde x; € RP corresponde ao vector de atributos da observagdo ¢ e y; representa a varidvel

dependente.

Em problemas de classificagdo bindria, como no presente estudo,

yi €{0,1} (2.16)

De acordo com Chen (2016), 0 modelo XGBoost constréi um preditor aditivo composto por K

arvores de decisao, dado por:

Fz) =Y fulz:), fre€F 2.17)

onde:

fx corresponde a fungdo associada a k-ésima arvore de decisao;
» F corresponde ao espaco das drvores possiveis;

» F(xz;) representa o score do modelo para a observagao i.

Segundo Friedman (2001), cada drvore adicionada ao modelo procura reduzir os erros residuais

das itera¢Oes anteriores, permitindo uma aprendizagem progressiva e refinada.

Para problemas de classificacdo bindria, a probabilidade estimada de ocorréncia de unido pre-

matura pode ser obtida através da funcdo logistica:

1

onde P(Y; = 1 | x;) representa a probabilidade estimada de ocorréncia de unido prematura para

a observagdo i, e F'(x;) corresponde ao score do modelo.
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Funcio Objectivo do XGBoost

De acordo com Chen (2016), o processo de optimizacdo do modelo baseia-se na minimizagao

de uma funcdo objectivo regularizada, definida por:

L= Uy Fz) + DO (2.19)

k=1

onde I(y;, F'(x;)) representa a funcdo de perda, e §2( f;) corresponde ao termo de regularizagio

associado a arvore f;.

Conforme apresentado por Chen (2016), o termo de regularizagdo pode ser expresso por:

1 T
Qf) =T+ ;A ; w? (2.20)

onde

* T representa a quantidade de folhas da drvore;
* w); representa o peso atribuido a folha j;

* ~v penaliza drvores excessivamente complexas;

A controla a regulariza¢do dos pesos.

Segundo Hastie (2009), a inclusdo destes termos de regularizagdo permite controlar a comple-

xidade do modelo, contribuindo para melhorar a sua capacidade de generalizacgao.

Etapas de Aprendizagem do Modelo

A aprendizagem do XGBoost € realizada de forma iterativa. Conforme descrito por Chen

(2016), na iteracdo t o score do modelo € actualizado da seguinte forma:

FO(a;) = FOD (@) + fi(as) (2.21)

onde f;(x;) é a fungdo (4rvore) adicionada na iteracdo ¢. Na prética, f;(x;) corresponde a

diferenca entre os scores de duas iteracOes consecutivas, isto &,

filxy) = FO(z;) — F&Y(z;) = d (2.22)
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onde d; representa o incremento (ou correc¢ao) que a nova arvore introduz no score do modelo.
Assim, cada nova drvore adicionada ao modelo procura minimizar os erros cometidos pelas

arvores anteriores.

Segundo Hastie (2009) e Chen (2016), a optimizacdo do modelo baseia-se numa aproximacgao
de segunda ordem da fun¢@o objectivo, obtida através da expansdo em série de Taylor, resul-

tando na seguinte expressao:

n

LY ~ Z {gift(xi) + %hift(xi)Q + Q(f:) (2.23)

i=1
onde

o (9l (y“ F(t_l) (.Z‘z))

gi - aF(t_l) (;UZ) (2.24)

b — 0?1 (yz, F(til) (ﬁl))

i 2.25
) [F(t—l)(;pi)]Q (2.25)

representam respectivamente o gradiente e a hessiana da fun¢do de perda.

Ajuste Hiperparamétrico

O desempenho do XGBoost pode ser ajustado através de um conjunto de hiperparametros que

controlam o nivel de complexidade do modelo e a sua capacidade de generalizacao.

De acordo com Brownlee (2018), dentre os principais hiperparametros podem destacar-se:

* max_depth: define a profundidade méxima das arvores;

* eta: taxa de aprendizagem responsavel por controlar a contribui¢do de cada arvore;

* min_child_weight: peso minimo necessario para criar uma nova divisao;

* gamma: ganho minimo necessario para efectuar uma divisao;

» subsample: proporcao de observacdes empregues na construcao de cada arvore;

* colsample_bytree: propor¢do de varidveis consideradas na construcao de cada arvore;

* lambda -alpha: pardmetros de regularizacdo L2 e L1.
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Conforme referido por Kuhn (2013), o ajuste hiperparamétrico pode ser realizado utilizando
técnicas como Grid Search, Random Search ou optimizagdo Bayesiana, geralmente combinadas

com validagao cruzada.

2.8 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos tém analisado as unides prematuras e fendmenos sociais associados com base
em dados demogréficos e de satide, com a finalidade de identificar factores de risco e contribuir
para a defini¢do de politicas publicas. A literatura evidencia que grande parte destes trabalhos
recorrem a métodos estatisticos tradicionais, embora estudos mais recentes tenham incorporado

técnicas de Machine Learning com vista a melhorar a capacidade analitica e preditiva.

Alem et al. (2020) realizaram um estudo no Bangladesh utilizando dados provenientes de inqué-
ritos populacionais, no qual aplicaram técnicas baseadas em Machine Learning, nomeadamente
Random Forest, Gradient Boosting e Support Vector Machines, para analisar os determinantes
e a distribuicdo espacial das unides prematuras. Os autores concluiram que o nivel de escolari-
dade, a autonomia feminina e a regido de residéncia constituem factores fortemente associados
a ocorréncia de unides prematuras. O estudo evidenciou ainda que os modelos de Machine Le-
arning apresentaram melhor desempenho preditivo quando comparados as abordagens estatis-
ticas tradicionais, destacando o potencial destas técnicas na identificagao de padrdes complexos

e relagdes de natureza nao linear entre as varidveis explicativas e o fendmeno em estudo.

Num estudo realizado na Africa do Sul, analisaram os factores associados as unides prematuras
entre mulheres em idade reprodutiva, recorrendo a métodos estatisticos e modelos preditivos.
Os resultados indicaram que a idade na primeira relac@o sexual, o nivel de escolaridade e a con-
di¢ao socioecondmica do agregado familiar estdo significativamente associados a ocorréncia de
unides prematuras. Os autores destacam que a incorporagdo de modelos preditivos contribui
para uma melhor compreensao do fendmeno, sublinhando, contudo, a importancia da interpre-

tacdo dos resultados para efeitos de politicas publicas (Mathabatha & Tsawe, 2023).

No contexto mogambicano, Hodges (2015) analisou dados relacionados com casamento e gra-
videz precoce, evidenciando uma elevada prevaléncia de unides envolvendo raparigas menores
de 18 anos. O estudo identificou factores tais como a pobreza, o fraco acesso a educacdo e
normas socioculturais como determinantes relevantes. Apesar do contributo significativo para
a compreensdao do fendmeno em Mocambique, o autor recorreu predominantemente a andlises

descritivas e estatisticas tradicionais, ndo explorando técnicas avangadas de Machine Learning.

No mesmo enquadramento metodolégico, Malerba (2023) recorreu a algoritmos de aprendi-

zagem supervisionada, dos quais se destacam a Regressdo Logistica e as Arvores de Decisao,
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Floresta Aleatéria, Gradient Boosting e XGBoost, para a previsdo da evasdo universitaria. Os
resultados indicaram melhor desempenho dos modelos de maior complexidade, em particular
XGBoost e Gradient Boosting, com valores de F'1-Score superiores a 90%. Ainda assim, a Flo-
resta Aleatdria evidenciou um equilibrio relevante entre capacidade preditiva e interpretabili-
dade, atingindo 91% de precisdo. O autor conclui que a combinagdo entre modelos explicativos
tradicionais e algoritmos de alta complexidade tende a ser mais eficaz na anélise de fendmenos
sociais e comportamentais, conclusao que se revela coerente com a orientacdo metodoldgica do

presente estudo.

De forma convergente, Mendes (2023) observou resultados semelhantes ao aplicar técnicas de
Machine Learning na previsao de infec¢des hospitalares, destacando a robustez e consisténcia
dos algoritmos Random Forest e XGBoost. No contexto desta dissertacdo, estas evidéncias re-
forcam a pertinéncia da aprendizagem automdtica como complemento aos métodos estatisticos
classicos, permitindo aprofundar a compreensao dos factores associados as unides prematuras
em Mocambique, fenémeno de natureza multifactorial e influenciado por determinantes socio-

demogréficos, econémicos e culturais.

Paralelamente, a literatura metodoldgica tem evidenciado a crescente aplicacdo de técnicas de
Machine Learning aplicadas na andlise de fendmenos sociais e problemas de saude publica.
Estudos nesta drea indicam que algoritmos fundamentados em arvores de decisdo associadas a
métodos de boosting, como o XGBoost, apresentam elevada capacidade de previsao e melhor
desempenho em tarefas de classificacdo de desfechos bindrios. No entanto, os autores subli-
nham que estes métodos devem ser utilizados de forma complementar aos modelos estatisticos

tradicionais, de modo a assegurar interpretabilidade e robustez analitica.

Deste modo, os trabalhos relacionados evidenciam avangos importantes na aplicagdo de Ma-
chine Learning ao estudo das unides prematuras, sobretudo em contextos internacionais. Con-
tudo, observa-se uma lacuna no contexto mogambicano no que respeita a integracdo de mo-
delos estatisticos explicativos com técnicas de Machine Learning aplicadas a dados recentes e
representativos a nivel nacional. O presente estudo procura colmatar esta lacuna ao combinar
regressdo logistica e XGBoost na identificacdo dos factores relacionados com as unides pre-
maturas em Mogambique, utilizando dados provenientes do Inquérito Demografico e de Satde
2022-2023.
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Capitulo 3

METODOLOGIA

3.1 Material

Este estudo utilizou dados secundérios provenientes do Inquérito Demografico e de Saude (IDS)
2022-23, realizado em Mocambique. Os dados encontram-se disponiveis no site oficial do pro-
grama DHS: (https://dhsprogram.com), sendo o acesso concedido mediante autoriza-

¢do formal, em conformidade com as politicas de uso da base de dados.

A base de dados considerada integra 13 183 observacdes (linhas) e 6499 varidveis (colunas),
correspondendo a informagdes recolhidas junto de mulheres em idade reprodutiva, entre outros

grupos populacionais abrangidos pelo inquérito.

Para a andlise estatistica foram utilizados os softwares RStudio (versdo 5.31) e Stata 17. A
redac¢do e a formatacdo do trabalho foram realizadas em LaTeX (versao 4.8). Em todas as

andlises adoptou-se um nivel de significancia de 5%.

3.2 Variaveis em Estudo

A seleccao das varidveis consideradas neste estudo baseou-se na literatura cientifica sobre
unides prematuras e na disponibilidade e consisténcia das informagdes recolhidas no Inqué-
rito Demogréfico e de Satde (IDS) 2022-2023. A literatura consultada permitiu identificar um
conjunto de factores frequentemente associados a ocorréncia deste fendmeno, os quais abran-

gem dimensdes demogréficas, de saude, socioecondmicas, culturais e contextuais.

Com base nessa revisao, foram definidas varidveis relevantes para a andlise, constituidas por va-
ridveis discretas e categdricas, que caracterizam as condi¢des individuais e sociais da populagao

em estudo.
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Tabela 3.1: Descricao das varidveis do estudo extraidas do IDS 2022-2023

Variavel (Cédigo) Categorias Tipo
Caracteristicas Demograficas e Geograficas

Idade Actual (v012) Idade da mulher em anos completos Discreta
Provincia (v024) Niassa, Cabo Delgado, Nampula, Zambézia, Categorica

Tete, Manica, Sofala, Inhambane, Gaza, Maputo
Provincia, Maputo Cidade

Local de Residéncia (v025) Urbano; Rural Categorica
Lingua Materna (v034) Lingua principal falada pela inquirida Categorica
Membros do Agregado (v136)  Numero total de pessoas no agregado familiar Discreta

Caracteristicas Socioeconomicas

Nivel Educacional (v106) nenhum; Primdria; Secunddria; Superior Categorica
Quintil de Riqueza (v190) Mais pobre; Pobre; Médio; Rico; Mais rico Categorica
Religido (v130) Catdlico, Islamico, Sionista, Evangélico, Outro, Categorica

Sem religido

Profissdo (v717) Ocupacgdo actual da inquirida Categorica

Historico Reprodutivo e Estado Civil

Estado Civil (v501) Nunca casou; Casada; Unido de facto; Vidva; Di- Categdrica
vorciada

Idade 1° Unido (v511) Idade (em anos) da mulher na primeira uniao Discreta

Unido Prematura (v511a) Ocorréncia da primeira unido antes dos 18 anos ~ Categdrica

1* Relacao Sexual (v525/v531) Idade (em anos) na primeira relagdo sexual Discreta

Duragdo da Gravidez (v214) Duragao da gravidez actual em meses Discreta

Exposicao aos Meios de Comunicacgio
Leitura de Jornal (v157) Frequéncia de leitura de jornal ou revista Categorica

Exposi¢do a Midia (v384a,b,c) Exposi¢do a mensagens de PF via Radio, TV ou Categérica
Jornal

Fonte: INE, MISAU & ICF (2023).
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3.3 Classificacao da Pesquisa

A presente investigacdo configura-se como um estudo de natureza quantitativa, com caracter
observacional, analitica, transversal e aplicada, desenvolvida a partir da andlise de dados secun-
dérios provenientes do Inquérito Demografico e de Saude (IDS) de Mocambique, referente ao
periodo 2022-2023.

A abordagem de natureza quantitativa justifica-se pela utilizacdo de métodos estatisticos e de
técnicas de Machine Learning na andlise das relacdes entre varidveis e na estimagdo da pro-
babilidade de ocorréncia de unides prematuras, fundamentando-se em dados numéricos e em
procedimentos formais de inferéncia estatistica e avaliagdo do desempenho preditivo dos mo-

delos.

Trata-se de um estudo observacional, uma vez que ndo envolve qualquer intervencdo directa
sobre as unidades de andlise, limitando-se a anélise de dados previamente recolhidos, sem ma-

nipulacdo experimental das varidveis em estudo.

Do ponto de vista dos objectivos, a pesquisa assume um caracter analitico e explicativo, procu-
rando identificar, descrever e quantificar os factores demograficos, socioecondmicos, culturais
e contextuais associados as unides prematuras em Mocambique, contribuindo para a compreen-

sao dos seus determinantes.

Quanto ao desenho temporal, o estudo apresenta cardcter transversal, dado que os dados anali-
sados correspondem a um tnico momento de observacao, referente ao periodo de realiza¢do do
IDS 2022-2023.

A investigacdo assume natureza aplicada, na medida em que os resultados obtidos visam pro-
duzir evidéncia empirica susceptivel de subsidiar a formulacdo de politicas ptblicas e o desen-
volvimento de estratégias de intervencdo orientadas para a preven¢do e mitigacdo das unides
prematuras no contexto mog¢ambicano, recorrendo a regressao logistica e a algoritmos de Ma-
chine Learning, nomeadamente o XGBoost, com potencial aplicacdo prética para decisores e

instituicdes relevantes.

3.4 Meétodos

A andlise assentou na combinac¢do de duas abordagens complementares de modela¢ao: um mo-
delo estatistico cldssico e um algoritmo de aprendizagem automatica. Esta articulacdo permitiu
conciliar a interpretabilidade dos resultados com o poder preditivo, respondendo aos diferentes

objectivos do estudo.
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A Regressao Logistica foi empregue numa perspectiva explicativa. Através dela, estimaram-se
as associacOes ajustadas entre as varidveis explicativas e a ocorréncia de unides prematuras,

cujo sentido e magnitude foram interpretados com recurso as razdes de chances (Odds Ratios).

O algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost), por sua vez, foi mobilizado numa 6ptica
preditiva. Enquanto método de Machine Learning, destaca-se pela capacidade de captar rela-
coes ndo lineares e interaccdes complexas entre as varidveis, caracteristicas que dificilmente

seriam apreendidas por modelos puramente paramétricos.

3.4.1 Etapas do Processo de Analise

Com o objectivo de garantir rigor metodolégico, o processo analitico foi conduzido segundo
os principios da aprendizagem supervisionada, seguindo uma sequéncia estruturada de etapas
que inclui preparacdo dos dados, andlise exploratéria, treino dos modelos, validacdo e opti-
mizagdo. As etapas do processo analitico estdo representadas no fluxograma apresentado na

Figura 3.1.
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Figura 3.1: Fluxograma do processo de andlise estatistica e modelagdo preditiva

3.4.2 Analise Exploratoria de Dados

A fase inicial do estudo envolveu a realizacdo de uma exploragdo preliminar dos dados, com o
objectivo de compreender a estrutura da base de dados, identificar possiveis inconsisténcias e

explorar padrdes iniciais entre as varidveis consideradas no estudo.

Nesta fase foram realizados os seguintes procedimentos:

* Verificacao e limpeza dos dados, incluindo a identificacdo de dados ausentes, observa-

¢oOes inconsistentes e a recodificagdo das categorias das varidveis explicativas;

* Analise descritiva, por meio do célculo de frequéncias absolutas, relativas, médias e
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intervalos de confianga a 95%, permitindo caracterizar o perfil sociodemografico das mu-

Iheres incluidas na amostra;

* Visualizacdo grafica dos dados, utilizando graficos de barras e histogramas para exami-

nar a distribui¢do das varidveis e identificar possiveis padrdes entre grupos;

» Analise bivariada, realizada através do teste de associacdo de Rao & Scott, apropriado
para dados provenientes de inquéritos com desenho amostral complexo, com o objectivo

de identificar varidveis potencialmente associadas a ocorréncia de unides prematuras.

Distancia de Cook

A Distancia de Cook (Cook, 1977) ¢ uma medida de diagndstico utilizada para identificar ob-
servagdes influentes, ou seja, pontos de dados cuja remog¢do altera de forma substancial as
estimativas do modelo ajustado. Este diagndstico é importante porque uma unica observacao

atipica pode distorcer os resultados sem que tal seja evidente apenas pela anélise dos residuos.

A Distancia de Cook para a observacao 7 € dada por:

> i (U5 = F0))?

D; =
p-MSE

3.1

em que §; € o valor previsto para a observagdo j com todas as observagdes incluidas, y;(;) € o
valor previsto para a observagdo 7 quando a observacao 7 € removida do modelo, p € o nimero

de parametros estimados, e M SE € o erro quadratico médio do modelo.

Valores de D); elevados indicam observacdes com forte influéncia sobre o modelo, sendo fre-
quentemente utilizado como referéncia o limiar D; > 4/n, em que n é o nimero total de ob-
servacdes. As observagdes que ultrapassam este limiar sdo identificadas como potencialmente

influentes e merecem uma andlise mais cuidada antes da modelacao final.

Teste de Associacao de Rao & Scott

O teste de associagcdo de Rao e Scott (Rao & Scott, 1981) € uma versdo corrigida do teste do
Qui-quadrado, usada para testar a associacdo entre duas varidveis categdricas quando os dados
provém de uma amostragem complexa (por exemplo, com estratificagdo ou agrupamento por

distrito ou unidade sanitdria), situagdo em que o Qui-quadrado tradicional pode nao ser fidvel.

As hipéteses testadas sao:

* Hy: nao existe associagdo entre a variavel e o desfecho;

* H;: existe associagdo entre a variavel e o desfecho.
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A estatistica de teste é calculada ajustando o Qui-quadrado de Pearson ao efeito do desenho
amostral: )
X2 = 2P (32)
d
em que X3 é o valor do Qui-quadrado de Pearson e d é o factor de correc¢do associado ao dese-
nho amostral. O resultado € depois comparado com uma distribui¢io [, em vez da distribui¢ao

Qui-quadrado habitual, tornando o teste mais adequado a estrutura dos dados (Rao & Scott,
1981).

Esta etapa permitiu identificar padrdes iniciais nos dados e seleccionar as varidveis candidatas

para inclusdo nos modelos de regressao.

3.4.3 Divisao da Base de Dados

Com vista a avalia¢do da capacidade preditiva dos modelos, os dados foram particionados em

dois subconjuntos distintos, de acordo com o método hold-out.

Foi adoptada uma divisdo estratificada dos dados, com:

* 70% das observacoes destinadas ao conjunto de treino;

* 30% das observacoes reservadas para o conjunto de teste.

A proporcado de 70% para treino e 30% para teste constitui uma das reparticdes mais consensu-
ais na literatura de Machine Learning, por estabelecer um equilibrio adequado entre a quanti-
dade de dados disponivel para a aprendizagem do modelo e a que € reservada para a avaliagcdo
independente do seu desempenho (Kohavi, 1995). Uma fracgdo de treino demasiado reduzida
comprometeria a capacidade de o modelo captar os padrdes subjacentes aos dados, ao passo que
um conjunto de teste demasiado pequeno tornaria as estimativas de desempenho pouco fidveis
e sensiveis a variacdo amostral (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009). A opgdo pela divisao
estratificada assegura, adicionalmente, que a distribuicao da varidvel resposta a ocorréncia de
unides prematuras se mantém proporcional em ambos os conjuntos, evitando enviesamentos

decorrentes de eventuais desequilibrios entre as classes (Kohavi, 1995).

A divisdo estratificada permitiu preservar a propor¢do das categorias da varidvel resposta em

ambos os subconjuntos, evitando distor¢des na distribuicao das classes.

Esta estratégia é recomendada na literatura de aprendizagem automdtica (Kuhn & Johnson,
2013; James et al., 2013), pois permite avaliar o desempenho dos modelos em dados ndo utili-
zados no processo de treino, fornecendo uma estimativa mais realista da capacidade de genera-

lizagao.
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3.4.4 Treinamento dos Modelos

Modelo de Regressao Logistica

Antes da estimagdao do modelo de regressdo logistica, foram realizados procedimentos de diag-
ndstico com o objectivo de verificar a adequacdo dos dados a modelagdo estatistica. Nesta etapa
avaliou-se a presenca de multicolinearidade nas varidveis explicativas, bem como a existéncia
de observacdes potencialmente influentes que pudessem afectar a estabilidade das estimativas

do modelo.

Ap0s estes procedimentos de diagndstico, 0 modelo de regressdo logistica foi estimado con-
siderando o desenho amostral complexo do inquérito, utilizando a fun¢ao svyglm do pacote

survey em R.

A especificagdo do modelo incluiu varidveis sociodemograficas, socioecondmicas e contextuais
identificadas na anélise exploratdria. A avaliacdo do modelo considerou os seguintes indicado-

res:

coeficientes estimados ((3);

razdes de chances (Odds Ratios);

intervalos de confianca de 95%;

teste de Wald para avaliacdo da significancia estatistica;

pseudo-R? de McFadden para avaliar o ajustamento global do modelo.

Modelo XGBoost

O modelo XGBoost foi treinado com base no algoritmo de gradient boosting aplicado a arvores
de decisdo. Os principais hiperparametros considerados foram:

* eta (taxa de aprendizagem);

* max_depth (profundidade maxima das arvores);

* min_child_weight (peso minimo das observagdes nos nds);

* subsample (proporcdo de observacdes utilizadas em cada arvore);

* colsample_bytree (fraccdo de varidveis utilizadas na construcio de cada arvore);

* gamma (parametro de regularizacdo que controla a complexidade do modelo).
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3.4.5 Ajuste Hiperparamétrico
Para optimizar o desempenho do modelo XGBoost, foi realizado um processo de ajuste hipera-
paramétrico através de grid search combinado com validagao cruzada.
Foram avaliadas 64 combinacées de hiperparametros. A melhor configuracdo identificada
foi:

* Taxa de aprendizagem 1 = 0.05

¢ Limite maximo de Profundidade da arvore max_depth =3

* Peso minimo das observagdes nos n0s min_child_weight =1

* Proporcdo de amostras subsample = 1.0

Proporg¢ao de varidveis por drvore colsample_bytree =0.8

Parametro de regularizacdo gamma =0

* Ndmero 6ptimo de iteragdes best_nrounds = 581

Esta configuracdo apresentou uma AUC média de 0.832 na validacdo cruzada, com desvio-
padrao de 0.008, evidenciando bom desempenho discriminatdrio e elevada estabilidade do mo-
delo.

3.4.6 Técnicas de Validacao

Para garantir maior robustez na avaliagdo do desempenho dos modelos, foram utilizadas duas

estratégias de validacgdo.

Validacao Hold-out

A avaliacdo final do desempenho dos modelos foi realizada no conjunto de teste (30% dos
dados), permitindo aferir a capacidade de generaliza¢do em dados ndo incluidos no conjunto de

treino.

Validacao Cruzada k-fold

Adicionalmente, aplicou-se validacdo cruzada k-fold com k = 5, permitindo obter estimativas
mais estdveis das medidas de desempenho e reduzir a dependéncia de uma tnica parti¢cdo dos
dados.
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3.4.7 Avaliacao do Desempenho dos Modelos

A avaliacdo dos modelos baseou-se em diferentes indicadores de desempenho derivados da
matriz de confusao (Sokolova & Lapalme, 2009; Fawcett, 2006):

Area sob a curva ROC (AUO);

e Acuracia;

Sensibilidade;

Especificidade;

Coeficiente Kappa;

¢ Acuracia balanceada.

A avaliacdo dos modelos fundamentou-se em diferentes medidas de desempenho obtidas a partir

da matriz de confusio:

A AUC foi utilizada como principal medida de desempenho para a comparagdo dos mode-
los, por avaliar a capacidade discriminatdria do modelo, independentemente do ponto de corte
adoptado.

Adicionalmente, para avaliar se as diferencas entre as curvas ROC eram estatisticamente signi-
ficativas, aplicou-se o teste de DelLong, apropriado para a comparagdo de curvas ROC depen-

dentes.

O modelo considerado mais adequado foi aquele que apresentou maior AUC, melhor equilibrio

entre sensibilidade e especificidade e desempenho consistente apds a etapa de optimizagao.
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Capitulo 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta sec¢do apresentam-se os principais resultados da andlise estatistica realizada, iniciando-
se pela andlise estatistica descritiva dos dados, com o objectivo de caracterizar as varidveis em
estudo e fornecer uma visdo geral do seu comportamento na amostra analisada. Esta etapa per-
mite compreender a distribuicao da varidvel resposta e as varidveis explicativas mais relevantes

consideradas na anélise.

Posteriormente, procede-se a estimacdo de modelos de regressao logistica bem como a aplica-
cdo de técnicas de aprendizagem automadtica, em particular o algoritmo XGBoost, com vista
a identificacdo e quantificacdo dos factores determinantes da ocorréncia de unides prematuras.
A utilizacdo conjunta destas abordagens metodoldgicas permite, por um lado, avaliar os efei-
tos individuais das varidveis explicativas sobre o desfecho e, por outro, explorar relagdes mais

complexas entre os diferentes factores.

4.1 Estatistica Descritiva

4.1.1 Variavel resposta

A Figura 4.1 ilustra a distribui¢do da varidvel resposta, correspondente a situagdo da unido pre-
matura entre mulheres em idade reprodutiva. Verifica-se que a maioria das mulheres ndo entrou
em unido prematura, totalizando 5460 casos, o que corresponde a aproximadamente 54,9%
da amostra. Em contrapartida, 4 488 mulheres (45,1%) entraram em unido prematura, evi-
denciando uma propor¢do elevada de ocorréncia do fendmeno na populacdo em estudo. Estes
resultados demonstram que a unido prematura constitui uma realidade social relevante no con-
texto mogambicano, justificando a sua adopc¢ao como varidvel resposta nos modelos analiticos

subsequentes, dada a sua relevancia para a anélise dos factores associados a sua ocorréncia.
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54,9%

45,1%

Nao prematura Prematura

Figura 4.1: Distribuicao das mulheres em idade reprodutiva segundo a Unido Prematura.

4.1.2 Distribuicio das mulheres em idade reprodutiva por quintil de ri-

queza

A Figura 4.2 ilustra a distribui¢cdo das mulheres em idade fértil de acordo com o quintil de
riqueza. Observa-se que a maior propor¢do das mulheres pertence ao quintil mais elevado de
riqueza (30,06%), seguido do quarto quintil (23,63%). O quintil intermédio representa 18,36%
da amostra, enquanto os quintis mais baixos apresentam propor¢des relativamente menores,

nomeadamente o segundo quintil (14,12%) e o quintil mais baixo (13,84%).

O quintil de riqueza constitui um indicador relevante das condi¢des socioecondmicas dos agre-
gados familiares e pode estar associado a ocorréncia de unides prematuras. Em contextos de
menor nivel econdmico, as raparigas tendem a apresentar maior vulnerabilidade a ocorrencia de
unides prematuras, frequentemente associadas a desigualdades sociais e limitagdes no acesso
a oportunidades educacionais e sociais. Assim, esta varidvel € relevante para compreender os

factores associados as unides prematuras no contexto mogambicano.
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Figura 4.2: Distribuicdo das mulheres em idade reprodutiva por quintil de riqueza

4.1.3 Distribuicao das mulheres em idade reprodutiva por area de resi-

déncia

A Figura 4.3 ilustra a distribuicdo das mulheres em idade fértil segundo a drea de residéncia.
Observa-se uma maior propor¢do de mulheres residentes em meio rural (56.8%), em compara-

¢a0 com o meio urbano (43.2%).

Esta distribuic@o € relevante para a andlise das unides prematuras, uma vez que, em muitos
contextos, as zonas rurais apresentam maiores niveis de vulnerabilidade social e econdmica,
factores que podem contribuir para a ocorréncia mais frequente de unides prematuras. Assim, a
drea de residéncia constitui uma varidvel relevante na compreensdo dos padrdes e dos factores

associados as unides prematuras em Mocambique.
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Figura 4.3: Distribuicao das mulheres em idade reprodutiva por drea de residéncia

4.1.4 Distribuicao das mulheres em idade reprodutiva por nivel de esco-
laridade

A Figura 4.4 ilustra a distribuicdo das mulheres em idade fértil de acordo com o nivel de es-
colaridade. Observa-se que a maior propor¢ao das mulheres possui ensino primario (41.2%),
seguida do ensino secundario (32.3%). Por outro lado, uma parcela considerdvel ndao possui
qualquer nivel de escolaridade (23.0%), enquanto apenas uma pequena propor¢ao atingiu o

ensino superior (3.5%).

O nivel de escolaridade constitui um factor fundamental na compreensdo das unides prematuras,
uma vez que menores niveis de escolaridade encontram-se frequentemente relacionados a maior
vulnerabilidade social e a uma maior probabilidade de ocorréncia de unides prematuras. Assim,
esta varidvel revela-se relevante para a anélise dos factores associados as unides prematuras no

contexto mogambicano.
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Ensino superiorl 3,5%

Ensino secundario 32,3%

Ensino primario 41,2%

Sem escolaridade

Figura 4.4: Distribuicdo das mulheres em idade reprodutiva por nivel de escolaridade

4.2 Analise bivariada da associacao entre as variaveis expli-

cativas e as unioes prematuras

A Tabela 4.1 mostra os resultados do teste de qui-quadrado com ajustamento de Rao & Scott,
aplicado na avaliacdo da associacdo entre as varidveis explicativas e a ocorréncia de unides

prematuras, considerando o desenho amostral complexo do inquérito.

A hipdtese nula assume a inexisténcia de associacdo entre as varidveis analisadas e as unides
prematuras, sendo rejeitada quando p — valor < 0,05, o que indica evidéncia estatisticamente

significativa de associagdo.
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Tabela 4.1: Teste de Associacdo de Rao & Scott entre as Varidveis Explicativas e a Varidvel
Resposta

Variavel Estatistica F P-valor
Idade na primeira relagio 396.244 3.664 x 1072
Estado civil 382.002 8.207 x 107128
Lingua materna 389.457 4.544 x 10767
Nivel de escolaridade 109.655 3.614 x 10793
Quintil de riqueza 39.090 6.715 x 1073V
Idade actual 38.484 1.051 x 10743
Residéncia 77.597 1.380 x 10717
Provincia 21.902 7.088 x 10733
Exposicdo as midias 19.724 4.253 x 10~
Ocupagio (agrupada) 19.704 8.346 x 10716
Religido 9.017 2.178 x 107°
Tamanho do agregado familiar 6.958 1.480 x 10~*
Inicio da gravidez 3.104 4.805 x 1072

Os resultados do teste de associacdo de Rao & Scott indicam que as varidveis analisadas apre-
sentam associagdo estatisticamente significativa com as unides prematuras (p-valor < 0,05). As
associagdes mais fortes avaliadas pela magnitude da estatistica F observam-se para a idade na
primeira relacdo, o estado civil e a lingua materna, o que evidencia que estas varidveis sao as

mais relevantes na diferenciagdo da ocorréncia de unides prematuras.

O nivel de escolaridade, assim como o quintil de riqueza também apresentam associacao es-
tatisticamente significativa, sugerindo que factores socioeconémicos desempenham um papel
relevante na ocorréncia das unides prematuras. De igual modo, a idade actual e a drea de resi-
déncia revelam associagdo estatisticamente significativa, indicando diferencas relevantes entre

grupos demograficos e entre 0 meio urbano e o meio rural.

Adicionalmente, varidveis contextuais e culturais, como a provincia, a exposicdo aos meios
de comunicacdo social, a ocupacao, a religido e o tamanho do agregado familiar, apresentam
associagdo estatisticamente significativa, evidenciando a relevancia do contexto sociocultural e
regional na ocorréncia das unides prematuras. Por fim, o inicio da gravidez revela igualmente
associagdo estatisticamente significativa, embora com menor magnitude, sugerindo uma relacao

menos pronunciada com a ocorréncia de unides prematuras.
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4.3 Modelacao Estatistica

Nesta seccdo descrevem-se os métodos de modelagdo estatistica utilizados para analisar os fac-
tores associados a ocorréncia de unides prematuras em Mog¢ambique. A modelagdo tem como
objectivo avaliar a associacao entre a varidvel resposta e um conjunto de covaridveis explicativas

de natureza demografica, socioeconémica e contextual.

4.3.1 Diagnostico de Multicolinearidade

Antes do ajustamento do modelo de regressdo logistica, procedeu-se a avaliacdo da multicoli-
nearidade entre as varidveis explicativas, uma vez que a existéncia de forte correlacdo entre os
preditores pode afectar a estabilidade das estimativas e dificultar a interpretagdo dos coeficientes

do modelo.

Para tal, utilizou-se o Factor de Inflacdo da Variancia Generalizado (Generalized Variance In-
flation Factor — GVIF), apropriado para estruturas de modelagdo que incluem varidveis catego-
ricas com multiplos graus de liberdade. Com vista a possibilitar a comparacao entre varidveis
com distintos nimeros de categorias, considerou-se a medida ajustada GV I FY/?P/) onde D f

representa os graus de liberdade associados a cada varidvel.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados observados. De acordo com a literatura, valores de
GV IF'Y(2PJ) abaixo de 5 sugerem auséncia de multicolinearidade significativa entre os pre-
ditores. Os resultados observados mostram que todas as varidveis apresentam valores abaixo
deste limiar, sugerindo que ndo existe multicolinearidade relevante entre as varidveis explicati-

vas incorporadas no modelo.

Assim, conclui-se que as varidveis consideradas fornecem informacao complementar e podem
ser incluidas simultaneamente na modelagdo estatistica sem afectar a estabilidade das estimati-

vas da modelacgdo por regressao logistica.
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Tabela 4.2: Diagndstico de Multicolinearidade das Varidveis Explicativas

Varidvel GVIF Df GVIFY(EDS)
Diferenca de idade entre conjuges 2937 1 1.714
Estado civil 4516 2 1.458
Area de residéncia 2052 1 1.432
Quintil de riqueza 4218 4 1.197
Nivel de escolaridade 208 3 1.130
Provincia de residéncia 9.875 10 1.121
Religido 3523 6 1.111
Ocupagao 2035 4 1.093
Exposicdo aos meios de comunicacdo 2.273 7 1.060
Idade na primeira relacdo sexual 1.555 4 1.057
Grupo etario da mulher 1.805 6 1.050
Tamanho do agregado familiar 1.163 3 1.026
Numero de filhos no agregado 1.035 2 1.009

Adicionalmente, procedeu-se a andlise de observacdes com potencial influéncia, recorrendo a
medida da distancia de Cook, aos residuos deviance e as medidas de alavancagem. A distin-
cia de Cook foi utilizada para identificar observacdes com impacto excessivo nas estimativas
do modelo. A Figura 4.5 apresenta a distribuicdo desta medida para todas as observacdes da

amostra.

Observa-se que a maioria dos valores se encontra abaixo do limiar de referéncia, indicado pela
linha horizontal, sugerindo que ndo existem observacdes com influéncia excessiva sobre os co-
eficientes estimados. De forma consistente, a analise dos residuos deviance e das medidas de
alavancagem nao revelou a presenca de casos extremos que pudessem comprometer a estabili-

dade do modelo.

Assim, conclui-se que ndo existem observacdes influentes com impacto significativo nas esti-
mativas da regressdo logistica ajustada, permitindo prosseguir com o processo de modelagao

sem necessidade de remogao de casos.
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Figura 4.5: Diagnéstico de Observacoes Influentes através da Distancia de Cook

4.3.2 Estimacao do Modelo de Regressao Logistica

A definicao do modelo de regressao logistica fundamentou-se em diferentes etapas de diagnds-
tico e seleccdo de varidveis. Inicialmente, realizou-se uma andlise bivariada entre as varidveis
explicativas e a ocorréncia de unides prematuras através do teste de associacido de Rao & Scott,
adequado para dados provenientes de inquéritos com desenho amostral complexo. Esta ana-
lise permitiu identificar as varidveis potencialmente associadas ao desfecho e consideradas na

modelagdo multivariada.

Posteriormente, avaliou-se a existéncia de multicolinearidade entre as varidveis explicativas
através do factor de Inflagao da variancia (GVIF). Os resultados evidenciaram valores inferio-
res aos limites recomendados na literatura, sugerindo auséncia de multicolinearidade relevante

entre os preditores.

Adicionalmente, foram analisadas observagdes potencialmente influentes com base na distincia
de Cook, bem como nos residuos deviance e nas medidas de alavancagem. Nao foram identifi-

cados casos com influéncia excessiva sobre as estimativas do modelo.

Ap0s estes procedimentos de diagndstico, procedeu-se a estimacdo do modelo de regressao lo-
gistica, integrando varidveis de natureza demogréfica, socioecondmica e contextual associadas

a ocorréncia de unides prematuras.

Valores de Re acima de 1 sugerem aumento da probabilidade de ocorréncia de unido prematura,

enquanto valores inferiores a 1 indicam efeito protector em relagdo a categoria de referéncia.

A Tabela 4.3 apresenta os principais resultados do modelo, incluindo os coeficientes estima-
dos, as razdes de chances (RC), os intervalos de confianca de 95% e os respectivos niveis de

significancia estatistica.
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Tabela 4.3: Modelo de Regressao Logistica para os Factores Associados a Unido Prematura

Variavel I} RC IC95% (RC) p-valor
Idade 15-19 (ref.) - 1 - -
Idade 20-24 0.254 1290 [1.011;1.645] 0.040
Idade 25-29 -0.017 0.983 [0.744;1.299]  0.905
Idade 30-34 -0.406 0.666 [0.519;0.855]  0.002
Idade 35-39 -0.384 0.681 [0.516;0.899]  0.007
Idade 4044 -0.541 0.582 [0.425;0.798]  0.001
Idade 45-49 -0.898 0.408 [0.290;0.572] <0.001
Primeira relagdo <15 (ref.) - 1 - -
Primeira relacao 15-17 -1.306  0.271 [0.231;0.319] <0.001
Primeira relagdo 18-24 -19.134  0.000 - <0.001
Primeira relacdo 25+ -18.446  0.000 - <0.001
Nunca teve relacdo / missing -1.453 0.234 [0.167;0.327] <0.001
Sem escolaridade (ref.) - 1 - -
Ensino primério 0.407 1.503 [1.252;1.804] <0.001
Ensino secundario -0.189 0.828 [0.661 ; 1.038] 0.102
Ensino superior -0.781 0.458 [0.266;0.790]  0.005
Residéncia urbana (ref.) — 1 — —
Residéncia rural 0.160 1.173 [0.985;1.396] 0.073
Nunca casou/uniu (ref.) - 1 - -
Em unido 1.900 6.684 [4.635;9.638] <0.001
Fora de uniao 2.108  8.227 [5.942;11.393] <0.001
Quintil mais baixo (ref.) - 1 - -
Segundo quintil -0.148  0.862 [0.668;1.113]  0.255
Quintil médio 0.066 1.068 [0.831;1.372]  0.608
Quarto quintil 0.358 1.430 [1.081;1.891] 0.012
Quintil mais elevado 0.404 1497 [1.057;2.121] 0.023
Niassa (ref.) - 1 - -
Cabo Delgado -0.327 0.721 [0.551;0.943]  0.017
Nampula 0.245 1.278 [0974;1.678]  0.078
Zambézia 0.108 1.114 [0.806;1.540] 0.514
Tete -0.292  0.747 [0.540;1.032]  0.077
Manica 0.053 1.055 [0.739;1.506] 0.768
Continua na pdgina seguinte
Bertina Marilia do Carmo Cuco Tlhemo 52 Mestrado em Estatistica Aplicada



Tabela 4.3: Modelo de Regressao Logistica para os Factores Associados a Uniao Prematura
(continuag¢ado)

Variavel 15} RC IC95% (RC) P-valor
Sofala 0.044 1.045 [0.748;1.459]  0.797
Inhambane -0.083 0.920 [0.639;1.325] 0.654
Gaza -0.470 0.625 [0.432;0.904] 0.013
Maputo Provincia -0.502 0.606 [0.422;0.868] 0.007
Cidade de Maputo -0.356 0.700 [0.476; 1.030] 0.071
Catolica (ref.) - 1 - -
Islamica 0.110 1.116 [0.866;1.439]  0.395
Zion 0.347 1415 [1.115;1.795] 0.004
Evangélica/Pentecostal 0.193 1.212 [1.001 ; 1.468] 0.049
Anglicana -0.199  0.819 [0.524;1.282]  0.382
Sem religido 0.112 1.119 [0.788;1.589]  0.529
Outra religido 0.760  2.138 [1.072;4.264]  0.031
Sem exposigdo (ref.) - 1 - -
S6 radio 0.257 1.293 [1.065;1.569]  0.010
Radioe TV 0.251 1.286 [1.047;1.578] 0.016
S6 jornal 0.474 1.607 [0.705;3.661]  0.258
Todos os meios 0.202 1.224 [0.904 ; 1.658] 0.191
Pequeno (1-3) (ref.) - 1 - -
Médio (4-6) 0.253 1.288 [1.076;1.541]  0.006
Grande (7-9) 0.279 1321 [1.077;1.621]  0.008
Muito grande (10+) 0.351 1.420 [1.094 ;1.843] 0.009

Os resultados indicam que vérios factores permanecem estatisticamente associados as unides

prematuras, apds o ajustamento pelas restantes varidveis do modelo.

No que respeita as caracteristicas demogréficas, verifica-se que os grupos etirios mais avan-
cados apresentam menor probabilidade de ocorréncia de unides prematuras relativamente ao
grupo de referéncia (15-19 anos). A chance diminui progressivamente com a idade, passando
de uma reducdo de cerca de 33% no grupo dos 30-34 anos (RC = 0,67; IC 95%: 0,52-0,86)
para uma redugdo de aproximadamente 59% no grupo dos 45-49 anos (RC = 0,41; IC 95%:
0,29-0,57). A idade na primeira relagao sexual revela igualmente uma associacao forte: as mu-
lheres cuja primeira relagdo ocorreu entre os 15 e os 17 anos apresentam uma chance cerca de
73% inferior (RC = 0,27; 1C 95%: 0,23-0,32) a das que a iniciaram antes dos 15 anos, o que
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evidencia a relacdo entre o inicio precoce da vida sexual e a entrada em unides prematuras.

No dominio socioecondmico, o nivel de escolaridade surge como um factor relevante, embora
com efeitos distintos consoante o grau. As mulheres com ensino superior apresentam uma
chance cerca de 54% inferior de entrar em unidao prematura (RC = 0,46; IC 95%: 0,27-0,79)
face as sem escolaridade, ao passo que as mulheres com ensino primdrio evidenciam, pelo
contrério, uma chance cerca de 50% superior (RC = 1,50; IC 95%: 1,25-1,80). O quintil de
riqueza apresenta associacoes significativas nos estratos mais elevados: as mulheres do quarto
quintil e do quintil mais elevado t€ém chances, respectivamente, cerca de 43% e 50% superiores
as do quintil mais baixo (RC = 1,43; IC 95%: 1,08-1,89 e RC = 1,50; IC 95%: 1,06-2,12).

O estado civil constitui o factor de maior magnitude no modelo. As mulheres em unido apre-
sentam uma chance cerca de 6,7 vezes superior (RC = 6,68; IC 95%: 4,64-9,64) e as que se
encontram fora de unido uma chance cerca de 8,2 vezes superior (RC = 8,23; IC 95%: 5,94—

11,39) de ocorréncia de unido prematura, comparativamente a categoria de referéncia.

Relativamente as varidveis contextuais, a drea de residéncia apresenta uma associagdo ape-
nas marginal (RC = 1,17; IC 95%: 0,99-1,40; p = 0,073), sugerindo uma tendéncia para
maior ocorréncia no meio rural, ainda que nio estatisticamente significativa ao nivel de 5%.
Observam-se ainda diferencas regionais significativas: em Gaza e na Provincia de Maputo, as
chances sdo cerca de 38% e 39% inferiores as da provincia de referéncia (RC = 0,63; IC 95%:
0,43-0,90 e Re = 0,61; IC 95%: 0,42-0,87, respectivamente).

Os factores socioculturais apresentam também associacdes significativas em determinadas ca-
tegorias. Quanto a religido, as mulheres de confissdo Zion e Evangélica/Pentecostal apresentam
chances superiores as da categoria de referéncia (RC = 1,42; IC 95%: 1,12-1,80 e RC = 1,21;
IC 95%: 1,00-1,47, respectivamente). No que respeita a exposi¢do aos meios de comunicagao
social, a exposi¢do apenas ao radio e ao conjunto de radio e televisdo associa-se a chances cerca
de 29% superiores (RC = 1,29; IC 95%: 1,07-1,57 e RC = 1,29; IC 95%: 1,05-1,58), sugerindo
que as normas culturais e o acesso a informacao influenciam o padrio de ocorréncia das unides

prematuras.

Por fim, o tamanho do agregado familiar apresenta uma associagdo positiva e gradual: face
aos agregados de menor dimensao, a chance aumenta cerca de 29% nos agregados médios (RC
= 1,29; 1C 95%: 1,08-1,54), 32% nos grandes (RC = 1,32; IC 95%: 1,08-1,62) e 42% nos
muito grandes (RC = 1,42; IC 95%: 1,09-1,84), indicando que as mulheres de agregados mais

numerosos t€ém maior probabilidade de entrar em unides prematuras.

De forma geral, os resultados evidenciam que as unides prematuras resultam da interac¢ao de
factores demogréficos, socioecondmicos e contextuais, reforcando a necessidade de aborda-
gens integradas na formulagdo de politicas publicas destinadas a prevencao deste fendmeno em

Mogambique.
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4.3.3 Avaliacao do Desempenho do Modelo de Regressao Logistica

No presente estudo, as medidas de desempenho foram calculadas com base na matriz de con-
fusdo, a partir da qual se avalia a capacidade preditiva do modelo. Nesta matriz, os Verdadei-
ros Positivos (TP) correspondem aos casos de unido prematura correctamente classificados pelo
modelo, enquanto os Verdadeiros Negativos (TN) representam os casos sem ocorréncia de unido
prematura correctamente identificados. Os Falsos Positivos (FP) referem-se aos casos em que o
modelo indicou a ocorréncia de unido prematura quando esta ndo se verificou, ao passo que os
Falsos Negativos (FN) dizem respeito aos casos de unido prematura que nao foram detectados
pelo modelo. A acuricia representa a proporcao global de classificagdes correctas, enquanto as
medidas de sensibilidade e a especificidade avaliam, respectivamente, a capacidade do modelo

para identificar correctamente os casos classificados como positivos e negativos.

O Modelo 1, estimado por regressao logistica ajustada ao desenho amostral complexo (svy-
glm), apresentou um Pseudo-R? de McFadden igual a 0,269, indicando um nivel moderado de
ajustamento. Este resultado sugere que o conjunto de varidveis sociodemograficas, econdmi-
cas e familiares incluidas no modelo explica uma parcela relevante da variabilidade associada
a ocorréncia de unido prematura, embora permanega espaco para a inclusao de outros factores

explicativos ndo observados.

No que respeita ao desempenho preditivo, 0 modelo alcangou uma acuricia de 74,8%, evi-
denciando uma capacidade global satisfatoria de classificagdo dos casos. Todavia, observa-se
um desempenho assimétrico na identificacdo dos casos positivos e negativos. A sensibilidade,
correspondente a propor¢cdo de casos de unido prematura correctamente identificados, foi de
56,2%, indicando que o modelo apresenta maior dificuldade em detectar todos os casos positi-
vos. Em contrapartida, a especificidade atingiu 84,3%, revelando uma elevada capacidade do

modelo para identificar correctamente 0s casos nos quais ndo ocorreu unido prematura.

A avaliacdo detalhada da matriz de confusdo mostra que o modelo classificou correctamente
1766 casos de unido prematura (verdadeiros positivos) e 5 151 casos sem unido prematura (ver-
dadeiros negativos). No entanto, registaram-se 1 378 falsos negativos, correspondentes a casos
de unido prematura nao identificados pelo modelo, e 958 falsos positivos, em que o modelo
previu a ocorréncia de unido prematura quando esta ndo se verificou. Estes resultados confir-
mam a tendéncia do modelo para privilegiar a correcta identificagdo dos casos negativos, em

detrimento da deteccao completa dos casos positivos.

Tabela 4.4: Desempenho do Modelo de Regressao Logistica considerando o desenho amostral

Modelo Pseudo-12? Acuricia Sensibil Especif TP TN FP FN

Modelo 1 (svyglm) 0.2688 0.7475 0.5617 0.8432 1766 5151 958 1378
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4.3.4 Curva ROC e Area sob a Curva

A Figura 4.6 ilustra a curva ROC referente ao Modelo 1, estimado por modelo de regressao
logistica ajustada ao desenho amostral complexo. A curva ROC representa a relacdo entre a
sensibilidade e a especificidade do modelo para diferentes pontos de corte da probabilidade
prevista, permitindo avaliar a sua capacidade discriminatéria de forma independente do limiar

de classificacao adoptado.

Observa-se que a curva se encontra consistentemente acima da linha diagonal de referéncia,
correspondente a um classificador aleatério, evidenciando que o modelo apresenta capacidade
discriminatéria claramente superior ao acaso. A Area sob a Curva (AUC) apresentou um valor
de AUC = 0,821, evidenciando uma boa capacidade de discriminacdo do modelo na distingao
entre individuos com e sem ocorréncia de unido prematura, Em termos praticos, este resultado
sugere que o modelo apresenta forte capacidade para atribuir valores de probabilidade mais

elevados para os casos positivos do que 0s casos negativos.

Este desempenho € consistente com as medidas obtidas a partir da matriz de confusao, re-
forcando a adequacdo do modelo para a andlise das unides prematuras, ainda que se observe

margem para melhorias na identificacdo completa dos casos classificados como positivos.
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Figura 4.6: Curva ROC do Modelo
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4.3.5 Validacao Cruzada do Modelo de Regressao Logistica

O desempenho do modelo de regressao logistica foi avaliado através de um procedimento de
valida¢do cruzada do tipo k-fold, com k& = 5, com vista a assegurar maior robustez e rigor na
estimacdo do desempenho preditivo. Este método baseia-se na divisdo do conjunto de dados
em cinco subconjuntos aproximadamente iguais, sendo o modelo ajustado em quatro deles e
validado no subconjunto remanescente, repetindo-se o processo até que todos os subconjuntos

sejam utilizados como conjunto de validagdo.

Esta abordagem permite reduzir a variabilidade associada a uma tnica parti¢do dos dados e for-
nece estimativas mais estdveis e fidveis das medidas de desempenho. Na sequéncia, apresentam-

se os principais resultados observados no processo de validacdo cruzada.

A Tabela 4.5 apresenta as medidas de desempenho associadas ao modelo de Regressao Logistica
obtidas por procedimento de validacdo cruzada do tipo k-fold, com £ = 5. O modelo revelou
uma acurdcia média de 74,7%, com intervalo de confianga a 95% (0, 7364; 0,7577), indicando

estabilidade do desempenho ao longo das parti¢des.

O coeficiente Kappa foi de 0,4201, evidenciando concordancia moderada entre as classificacdes
previstas e observadas, para além do acaso. A sensibilidade estimada foi de 56,9%, enquanto
a especificidade atingiu 83,9%, reflectindo um desempenho assimétrico, com maior capacidade

de identificacdo correcta dos casos negativos.

Os valores preditivos apresentaram-se consistentes com este padrao, com PPV de 64,6% e NPV
de 79,0%. A prevaléncia observada da unido prematura foi de 34,0%, sendo a prevaléncia
detectada pelo modelo de 30,0%, o que indica uma subestimacdo moderada dos casos positivos

e a taxa de deteccao foi de 19,4%.

A acurdcia balanceada foi de 70,4%, confirmando desempenho global consistente mesmo na
presenca de desbalanceamento entre classes. Adicionalmente, a Area sob a curva ROC (AUC)

apresentou um valor de 0,8194, evidenciando boa capacidade discriminatéria do modelo.

Em termos globais, os resultados confirmam a adequagao da regressao logistica para fins predi-

tivos, apresentando desempenho robusto e estabilidade estatistica.
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Tabela 4.5: Medidas de desempenho do modelo de Regressao Logistica

Medida Valor
Acuracia 0,7470
Intervalo de Confianga (95%) (0,7364 ; 0,7577)
Kappa 0,4201
Sensibilidade (Recall) 0,5691
Especificidade 0,8389
Valor Preditivo Positivo (PPV) 0,6460
Valor Preditivo Negativo (NPV) 0,7904
Prevaléncia 0,3404
Taxa de Deteccao 0,1937
Prevaléncia Detectada 0,3000
Acuracia Balanceada 0,7040
Area sob a Curva (AUC) 0,8194

Nota: O intervalo de confianca a 95% refere-se a acuricia global, calculado pelo método binomial exacto

(Clopper-Pearson). As restantes medidas s@o apresentadas como estimativas pontuais.

4.3.6 Curva ROC do Modelo de Regressao Logistica

A Figura 4.7 ilustra a curva ROC associada ao modelo de regressao logistica obtida através de
validacdo cruzada do tipo k-fold (k = 5). A curva ROC permite avaliar a capacidade discri-
minatéria do modelo entre individuos com e sem ocorréncia de unido prematura, considerando

diferentes pontos de corte das probabilidades previstas.

Observa-se que a curva se encontra consistentemente acima da linha diagonal de referéncia,
correspondente a um classificador aleatério, indicando que o modelo apresenta um desempe-
nho superior ao acaso. A AUC média foi de 0,8196, resultado que evidencia boa capacidade

discriminatéria do modelo.

Este desempenho € consistente com as medidas obtidas a partir da matriz de confusao, re-
forcando a adequacdo do modelo para a andlise das unides prematuras, ainda que se observe

margem para melhorias na identificacdo dos casos positivos.
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Figura 4.7: Curva ROC de regressao logistica com Validagdao Cruzada

4.3.7 Comparacao do Desempenho entre o Modelo Inicial e 0 Modelo com

Validacao Cruzada

Com o objectivo de avaliar a robustez do desempenho preditivo, procedeu-se a comparagdo
entre 0 Modelo Inicial de Regressao Logistica ajustado ao desenho amostral complexo (svyglm)
e o modelo avaliado através de validagc@o cruzada k-fold (K = 5). Enquanto o modelo inicial
reflecte o desempenho obtido num unico ajuste, a valida¢do cruzada permite obter estimativas

mais estaveis e menos dependentes de uma parti¢ao especifica dos dados.

No Modelo Inicial, observou-se um Pseudo-R? de McFadden = 0,269, indicando um nivel mo-
derado de ajustamento e sugerindo que o conjunto de varidveis incluidas explica uma parcela
relevante da variabilidade associada a ocorréncia de unides prematuras. Em termos prediti-
vos, 0 modelo apresentou Acuracia = 74,8%, Sensibilidade = 56,2% e Especificidade = 84,3%,
evidenciando maior capacidade de identificacdo correcta dos casos negativos. A capacidade
discriminatdria global, avaliada pela curva ROC foi elevada com AUC = 0,821, confirmando

desempenho claramente superior ao acaso.

Por sua vez, o modelo avaliado por validacdo cruzada (k = 5) apresentou medida consistentes:
Acurédcia média = 74,7% (1C95%: (0,7364; 0,7577)), Sensibilidade = 56,9%, Especificidade
= 83,9% e AUC média = 0,8194. A proximidade entre as medida do modelo inicial e as estima-
tivas médias obtidas na validagdo cruzada indica que o desempenho observado no ajuste tinico

¢ estdvel e generalizdvel, ndo sendo resultado de uma particao particular dos dados.

Em sintese, a validacdo cruzada confirma a robustez do modelo inicial, mantendo niveis se-
melhantes de acurécia e capacidade discriminatéria. No entanto, o padrdo assimétrico (espe-

cificidade superior a sensibilidade) mantém-se, sugerindo margem para melhorias na deteccao
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completa dos casos positivos.

Tendo em conta as limitagdes observadas no desempenho preditivo da Regressdo Logistica, no-
meadamente ao nivel da sensibilidade, procede-se, na sec¢do seguinte, a aplicagdo de métodos
de aprendizagem automatica, em particular o algoritmo de Gradient Boosting, com o objectivo

de avaliar eventuais ganhos na capacidade de previsdao das unides prematuras.

4.4 Modelo XGBoost

Nesta seccao sao apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo do modelo XGBoost, com
destaque para o seu desempenho preditivo, avaliado por meio da curva ROC e da respectiva
area sob a curva (AUC), bem como para a identificagdo das varidveis com maior importancia

relativa na predi¢do das unides prematuras entre mulheres mocambicanas.

4.4.1 Avaliaciao do Desempenho do Modelo XGBoost

O desempenho global do modelo XGBoost foi avaliado com base na sua capacidade de discri-
minar entre mulheres em unido prematura e ndo prematura, utilizando como principal medidas
a drea sob a curva ROC. Os resultados demonstram que o modelo alcan¢cou uma AUC de 0,839

no conjunto de teste, evidenciando uma boa capacidade discriminatdria.

A Figura 4.8 ilustra a curva ROC do modelo, observando-se um afastamento consistente da li-
nha de referéncia associada a uma classificacao aleatéria, o que demonstra a aptidao do modelo
para captar padrdes relevantes nos dados. Este desempenho sugere que o XGBoost consegue
equilibrar de forma adequada a sensibilidade e a especificidade na predi¢do das unides prema-

turas.

Adicionalmente, a diferenca entre a AUC do conjunto de treino (0,888) e do conjunto de teste
(0,839) revela-se moderada, sugerindo adequada capacidade de generalizacdo e inexisténcia
de sobreajustamento relevante. O recurso ao critério de early stopping permitiu determinar o

nimero Optimo de iteracdes, contribuindo para a robustez do modelo.
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Figura 4.8: Curva ROC do modelo XGBoost

A Tabela 4.6 apresenta, de forma sintética, as principais medidas de desempenho do modelo
XGBoost. Para além da AUC, observa-se uma acurdcia de 0,756 e um coeficiente Kappa de
0,439, indicando um nivel moderado de concordancia entre as classificagdes previstas pelo

modelo e os valores observados.

Relativamente ao desempenho por classe, o0 modelo registou sensibilidade de 0,578, evidenci-
ando capacidade moderada para identificar correctamente os casos de unido prematura, € uma
especificidade de 0,848, indicando elevada capacidade na identificacdo dos casos sem ocor-
réncia do fendmeno. A acuricia balanceada de 0,713 refor¢ca o bom equilibrio do modelo na

classificacdo entre as duas classes.
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Tabela 4.6: Medidas de desempenho preditivo do modelo XGBoost

Medida Valor

Desempenho global do modelo

AUC 0.839
IC 95% da AUC [0.827;0.851]
AUC (Conjunto de Teste) 0.839
Acurécia 0.756
Kappa 0.439

Desempenho por Classe

Sensibilidade 0.578
Especificidade 0.848
Valor preditivo positivo (PPV) 0.663
Valor preditivo negativo (NPV) 0.795
Acurécia balanceada 0.713

4.4.2 Avaliacao do Desempenho do Modelo XGBoost por Valida¢io Cru-

zada

A Tabela 4.7 apresenta as medidas de desempenho preditivo do modelo XGBoost obtidas atra-
vés do procedimento de validag¢ao cruzada k-fold (k=5), reportando a média e o desvio-padrao
das medidas avaliadas. Os resultados evidenciam um desempenho consistente do modelo ao

longo dos diferentes subconjuntos de validagdo.

Em termos globais, o modelo revelou uma AUC média de 0,831 (DP = 0,009), indicando boa
capacidade discriminatdria na distingao entre mulheres em unido prematura e nao prematura. O
reduzido desvio-padrao observado sugere estabilidade do desempenho entre os diferentes folds,

refor¢ando a robustez do modelo.

A acurécia média de 0,751 (DP = 0,008) reflecte uma elevada propor¢ado de classificagdes cor-
rectas, enquanto o coeficiente Kappa médio de 0,424 (DP =0,016) indica um nivel moderado de
concordancia entre as classificacdes estimadas e os valores observados, para além do esperado

por acaso.

No que respeita ao desempenho por classe, o0 modelo apresentou uma sensibilidade média de
0,559 (DP = 0,013), evidenciando uma capacidade moderada de identificar correctamente os

casos de unido prematura. Em contrapartida, a especificidade média de 0.850 (DP = 0.012)
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indica elevada capacidade do modelo para identificar correctamente os casos sem ocorréncia de

unido prematura.

Os valores médios do valor preditivo positivo (PPV) e o valor preditivo negativo (NPV) foram
de 0.658 (DP = 0.017) e 0.789 (DP = 0.005), respectivamente, indicando niveis aceitaveis de
fiabilidade das previsdes realizadas pelo modelo.

Por fim, a acurécia balanceada média de 0.704 (DP = 0.007) confirma um desempenho equili-
brado do modelo na presenca de possiveis desequilibrios entre as classes, reforcando a adequa-

cdo do XGBoost para a andlise da unido prematura.

Tabela 4.7: Medidas de desempenho do modelo XGBoost obtidas por validag¢ao cruzada

Medida Média DP

AUC 0,831 0,009
Acurdcia 0,751 0,008
Kappa 0,424 0,016
Sensibilidade 0,559 0,013
Especificidade 0,850 0,012

Valor Preditivo Positivo (PPV) 0,658 0,017
Valor Preditivo Negativo (NPV) 0,789 0,005
Acuracia Balanceada 0,704 0,007

4.4.3 Avaliacao do Desempenho do Modelo XGBoost por meio da Curva
ROC

A Figura 4.9 ilustra a curva ROC associada ao modelo XGBoost ajustado para a predicdo das
unides prematuras. Observa-se que a curva se afasta de forma consistente da linha diagonal de
referéncia, correspondente a uma classificacio aleatdria, evidenciando que o modelo apresenta

capacidade discriminatéria relevante.

A area sob a curva (AUC = 0,817) evidencia um bom desempenho preditivo, reflectindo a
aptidao do modelo para distinguir correctamente entre mulheres em unido prematura e ndo pre-
matura. De acordo com critérios amplamente utilizados na literatura, valores de AUC superio-
res a 0,80 sdo indicativos de modelos com boa capacidade de discriminacdo. Adicionalmente,
a forma da curva sugere um equilibrio adequado entre sensibilidade e especificidade, o que
indica que o modelo consegue identificar uma proporcao considerdvel de casos de unido prema-
tura sem comprometer excessivamente a correcta classificacdo dos casos ndo prematuros. Estes
resultados confirmam a adequacio do modelo XGBoost para a andlise do fendmeno em estudo

e reforcam a sua utilidade como ferramenta preditiva no contexto das unides prematuras.
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Figura 4.9: Curva ROC do modelo XGBoost para a predi¢cao da unido prematura

4.4.4 Ajuste Hiperparamétrico do Modelo XGBoost

De modo a optimizar o desempenho do modelo, procedeu-se ao ajuste hiperaparamétrico utili-
zando o método de pesquisa em grelha (grid search) combinado com validac¢do cruzada. Este
procedimento permitiu avaliar sistematicamente diferentes combinacdes de hiperparametros do
algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost), com o objectivo de identificar a configuragao

que maximiza a capacidade preditiva do modelo.

Foram considerados os principais hiperparametros associados a construcao das arvores de deci-

sdo e ao processo de aprendizagem do modelo, nomeadamente:

* taxa de aprendizagem (learning rate), representada por 1 (et a);

profundidade maxima das arvores (max_depth);
* peso minimo das observa¢des em cada n6 terminal (min_child_weight);
 propor¢do de observagdes utilizadas em cada drvore (subsample);

* proporc¢do de varidveis utilizadas na construcdo de cada arvore (colsample_bytree);

parametro de regularizagcdo associado a reducdo de divisdes nas arvores (gamma).

A seleccao da melhor combinagdo de hiperparametros foi realizada com base no desempenho
médio obtido durante a validag¢do cruzada, utilizando como critério principal a drea sob a curva
ROC (Area Under the Curve — AUC). Este procedimento contribuiu para a diminui¢ao do risco

de sobreajustamento (overfitting) e para a melhoria da capacidade de generalizacao do modelo.
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4.4.5 Avaliacao das Combinacoes de Hiperparametros e Identificacao da
Melhor Configuracao do Modelo XGBoost

Os resultados do ajuste hiperparamétrico apresentados na Tabela 4.8 indicam que, entre as 64
combinacdes avaliadas, a melhor configuracdo do modelo foi obtida com taxa de aprendizagem
n = 0.05, profundidade maxima das arvores igual a 3 e peso minimo das observacdes por né
terminal igual a 1. Adicionalmente, o modelo utilizou todas as observagdes em cada arvore
(subsample =1.0) e 80% das varidveis disponiveis em cada divisdao (colsample_bytree

= 0.8), ndo sendo aplicada penaliza¢do adicional através do parametro de regulariza¢do gamma.

Conforme evidenciado na Tabela 4.8, esta configuragdo apresentou uma AUC média de 0,832
na validagao cruzada, com desvio-padrao de 0,008, indicando bom desempenho discriminatério
e elevada estabilidade entre os subconjuntos de validagdo. O nimero 6ptimo de iteracdes foi
estimado em 581 arvores, sugerindo um equilibrio adequado entre a complexidade do modelo

e a capacidade de generalizagao.

Tabela 4.8: Resumo do ajuste hiperparamétrico do modelo XGBoost

Parametro Valor

Numero de combinacdes avaliadas 64

Melhor combinacao de hiperparametros

Taxa de aprendizagem (7, et a) 0.05
Profundidade maxima da arvore (max_depth) 3
Peso minimo das observacgdes por né (min_child_weight) 1
Proporcao de amostras (subsample) 1.0
Proporcao de varidveis por drvore (colsample_bytree) 0.8
Parametro de regularizacio (gamma) 0
Numero 6ptimo de iteracdes (best_nrounds) 581
AUC média na validagdo cruzada 0.832413
Desvio-padrao da AUC 0.008247

4.4.6 Avaliacao do Desempenho do Modelo XGBoost na Validacao Cru-

zada e no Conjunto de Teste

Os resultados apresentados na Tabela 4.9 demonstram o desempenho do XGBoost quer na vali-
dacdo cruzada quer no conjunto de teste. Durante a validag¢do cruzada, o modelo apresentou uma
AUC média de 0,832, e desvio-padrao de 0,008, indicando bom desempenho discriminatério e

elevada estabilidade entre os diferentes subconjuntos de validagdo. O reduzido desvio-padrao
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observado sugere ainda baixa variabilidade nas estimativas ao longo dos folds, reforcando a

robustez do modelo.

Relativamente ao conjunto de teste, o modelo ajustado apresentou uma AUC igual a 0,817 e
uma acurdcia de 0,741, evidenciando uma boa capacidade de discriminacao entre individuos
com e sem ocorréncia de unido prematura. O coeficiente Kappa foi de 0,408, evidenciando

concordancia moderada entre os valores observados e os previstos pelo modelo.

Em termos de capacidade de classificacio, verificou-se que a especificidade (0.832) foi supe-
rior a sensibilidade (0.566), indicando que o modelo apresenta maior capacidade de identificar
correctamente 0s casos negativos (individuos sem unido prematura) do que os casos positivos.
O valor da acurdcia balanceada (0.699) sugere um desempenho global razoavel do modelo,

considerando o equilibrio entre sensibilidade e especificidade.

Tabela 4.9: Desempenho do modelo XGBoost na validacdo cruzada e no conjunto de teste

Medidas Validacao cruzada Conjunto de teste
AUC 0.832 0.817
Desvio-padrao da AUC 0.008 -
Acurécia - 0.741
Kappa - 0.408
Sensibilidade - 0.566
Especificidade - 0.832

Valor preditivo positivo (PPV) - 0.634

Valor preditivo negativo (NPV) - 0.788
Acuricia balanceada - 0.699

4.4.7 Importancia das Variaveis no Modelo

A Tabela 4.10 sintetiza a importancia relativa das principais varidveis explicativas consideradas
no modelo XGBoost, utilizado na predi¢do da ocorréncia de unides prematuras. Os resultados
indicam que a idade da primeira relacao sexual constitui o factor mais relevante para o desempe-
nho do modelo, destacando-se particularmente as categorias entre os 18 e os 24 anos e entre os
15 e os 17 anos, que apresentam os maiores valores da medida de importancia baseada em gain.
Este resultado sugere que o momento de iniciacdo da vida sexual estd fortemente associado a

ocorréncia de unides prematuras.

Entre as varidveis relacionadas com a situacdo conjugal, observa-se que o estado civil, tanto na

condicdo de em unido como fora de unido, apresenta contributo significativo para a capacidade
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preditiva do modelo. Estes resultados indicam que a condi¢c@o conjugal da mulher esta estreita-
mente associada a probabilidade de ocorrencia de unides prematuras. A presenca da categoria
nunca teve relacdo sexual / dados ausentes entre as varidveis mais relevantes evidencia-se ainda

a heterogeneidade dos perfis reprodutivos considerados na andlise.

No que se refere as caracteristicas socioecondmicas, destaca-se o nivel de escolaridade, par-
ticularmente o ensino primério, bem como a varidvel que indica a auséncia do parceiro no
agregado familiar. Embora apresentem menor contribui¢do relativa em comparagdo com as va-
ridveis comportamentais e conjugais, estes factores indicam que aspectos ligados a educagdo e

a estrutura familiar também influenciam o risco de ocorréncia de unides prematuras.

Outras varidveis, como o quintil de riqueza e alguns grupos etdrios, apresentam menor impor-
tancia relativa no modelo, embora contribuam para a explicag¢do global do fenémeno. A inclusao
destes factores reforca o cardcter multifactorial das unides prematuras, resultante da interac¢cdo

entre caracteristicas demograficas, comportamentais, socioecondémicas e contextuais.

De forma geral, a andlise da relevancia relativa das varidveis no modelo XGBoost evidencia
que as unides prematuras estdo maioritariamente associadas a caracteristicas relacionadas com
as trajectdrias sexuais e conjugais das mulheres, sendo também influenciadas por factores soci-

oecondmicos e demogréficos.

Tabela 4.10: Importancia das varidveis no modelo XGBoost

Variavel Gain Cover Frequéncia

Idade da primeira relagdo sexual (18-24 anos) 0.318 0.116 0.057
Idade da primeira relagdo sexual (15-17 anos) 0.138  0.077 0.055

Estado civil: Em unido 0.124 0.045 0.040
Nunca teve relagao sexual 0.104 0.063 0.071
Estado civil: Fora de unido 0.092 0.046 0.036
Nivel de escolaridade: Primério 0.037 0.027 0.029
Marido nio reside no agregado 0.030 0.011 0.034
Quintil de riqueza mais elevado 0.014  0.007 0.019
Grupo etario 45-49 anos 0.013 0.043 0.028
Grupo etario 20-24 anos 0.011 0.018 0.017

A Figura 4.10 apresenta a representacao grafica da importancia relativa das varidveis no mo-
delo, permitindo visualizar de forma comparativa o contributo de cada factor na melhoria do

desempenho preditivo.
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Figura 4.10: Importincia das varidveis no modelo XGBoost

4.4.8 Comparacao entre Regressao Logistica e XGBoost

A comparacdo entre a Regressdo Logistica ajustada ao desenho amostral complexo (svyglm)
e o0 modelo XGBoost permite avaliar diferengas no desempenho preditivo, na estabilidade dos
resultados e na capacidade de generalizagdao dos modelos. Ambos os métodos apresentaram
desempenho satisfatério na predicdo da ocorréncia das unides prematuras, evidenciando uma

boa capacidade discriminatéria e niveis semelhantes de acuricia.

No caso da Regressao Logistica, o0 modelo apresentou AUC de 0.821 no conjunto de teste e
AUC média de 0.819 na valida¢do cruzada (k = 5), indicando boa capacidade de discriminag¢io
entre mulheres em unido prematura e ndo prematura. Em termos de classificacdo, o modelo
apresentou acurdcia de 0.748, sensibilidade de 0.562 e especificidade de 0.843 no conjunto de
teste. Os resultados obtidos indicam que o modelo apresenta melhor desempenho na identifi-
cacgdo correcta dos casos negativos em comparagdo com os positivos. Na validag¢do cruzada, o
desempenho manteve-se estavel, com acurdcia média de 0.747, sensibilidade de 0.569, especi-
ficidade de 0.839 e acurdcia balanceada de 0.704.

Relativamente ao modelo XGBoost, procedeu-se inicialmente ao ajuste hiperaparamétrico utili-
zando pesquisa em grelha (grid search) combinada com validacdo cruzada, tendo sido avaliadas
64 combinacdes de hiperparametros. A melhor configuracio foi obtida com taxa de aprendiza-
gem 1 = 0.05, profundidade maxima das drvores igual a 3 (max_depth = 3), peso minimo
das observacdes por né terminal igual a 1 (min_child_weight = 1), utilizacdo de todas
as observagoes em cada arvore (subsample = 1.0) e utilizagdo de 80% das varidveis dis-

poniveis em cada divisdo (colsample_bytree = 0.8), ndo sendo aplicada penalizacio
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adicional através do parametro de regularizacdo (gamma = 0). O nimero 6ptimo de iteracdes

estimado foi de 581 arvores.

Durante a validagdo cruzada, o modelo XGBoost apresentou AUC média de 0.832 com desvio-
padrao de 0.008, indicando bom desempenho discriminatério e elevada estabilidade entre os
subconjuntos de valida¢do. Contudo, no conjunto de teste, o modelo apresentou AUC de 0.817,
acurdcia de 0.741, sensibilidade de 0.566, especificidade de 0.832 e acurdcia balanceada de
0.699. Estes valores sao ligeiramente inferiores aos observados na Regressao Logistica, su-
gerindo que os ganhos observados durante o processo de validacdo cruzada nio se traduziram

integralmente em melhor desempenho fora da amostra.

Para além da avaliacdo do desempenho preditivo, o modelo XGBoost permitiu ainda analisar
a importancia relativa das varidveis explicativas na predicao das unides prematuras. Os resul-
tados indicaram que a idade na primeira relagdo sexual constitui o factor mais relevante no
desempenho do modelo, destacando-se particularmente as categorias entre 18-24 anos e 15-17
anos. Varidveis relacionadas com o estado civil, nomeadamente as categorias em unido € fora

de unido, também apresentaram contributo significativo para a capacidade preditiva do modelo.

Entre as varidveis socioecondmicas, destacaram-se o nivel de escolaridade e a presenga do
parceiro fora do agregado familiar, enquanto outras varidveis demograficas e contextuais apre-
sentaram menor contribui¢do relativa. A possibilidade de identificar e quantificar a contribui¢ao
relativa das varidveis constitui uma vantagem adicional do modelo XGBoost na exploracdo de

padrdes complexos nos dados.

Em sintese, os dois modelos apresentaram desempenho preditivo semelhante na andlise das
unides prematuras. A Regressdo Logistica evidenciou maior estabilidade entre os indicadores
obtidos no conjunto de teste e durante a validacdo cruzada, particularmente no que se refere
aos valores de AUC e acurdcia, que se mantiveram proximos entre si. Esta proximidade sugere
menor variabilidade no desempenho do modelo, indicando maior robustez na sua capacidade de
generalizacdo. Adicionalmente, a Regressdo Logistica apresenta a vantagem de permitir uma
interpretacdo mais directa dos efeitos das varidveis explicativas, através das razdes de chances

(odds ratios).

Por outro lado, o modelo XGBoost mostrou-se Util sobretudo para fins preditivos e exploraté-
rios, permitindo a optimizacao automatica do desempenho através do ajuste de hiperparametros,
bem como a identificagdo da importancia relativa das varidveis no modelo. Assim, enquanto a
Regressao Logistica se revela mais adequada para anélises explicativas e inferenciais, 0 XGBo-
ost constitui uma ferramenta complementar relevante para a andlise preditiva e para a identifi-

cacdo de relacdes ndo lineares entre as varidveis.
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Tabela 4.11: Comparagao do desempenho preditivo entre Regressao Logistica e XGBoost

Medida Logistica (Teste) Logistica (CV k£ =5) XGBoost (Teste) XGBoost (CV k = 5)
AUC 0,821 0,819 0,817 0,831 + 0,009
Acuracia 0,748 0,747 0,741 0,751 £ 0,008
Sensibilidade 0,562 0,569 0,566 0,559 + 0,013
Especificidade 0,843 0,839 0,832 0,850 + 0,012
Kappa - 0,420 0,408 0,424 £ 0,016
PPV - 0,646 0,634 0,658 + 0,017
NPV - 0,790 0,788 0,789 + 0,005
Acuracia balanceada - 0,704 0,699 0,704 £+ 0,007

4.5 Discussao

Os resultados obtidos indicam que tanto a Regressao Logistica, ajustada ao desenho amos-
tral complexo, como o modelo XGBoost apresentam um desempenho adequado na anélise das
unides prematuras entre mulheres mocambicanas. Os valores de AUC proximos de 0,821 evi-
denciam a boa capacidade discriminatdria da Regressdo Logistica na distin¢do entre mulheres
que entraram e ndo entraram em unido prematura, sendo este desempenho considerado satisfa-
tério de acordo com critérios amplamente discutidos na literatura (Hosmer & Lemeshow, 2000;
Kuhn & Johnson, 2013). De forma semelhante, o modelo XGBoost revelou igualmente um
desempenho discriminatério elevado, com AUC média de 0,832 na validacdo cruzada e 0,817
no conjunto de teste, reforcando a adequagdo dos algoritmos de boosting na modelacao de fe-

nomenos sociais complexos (Friedman, 2001; Chen & Guestrin, 2016).

A optimizacao do modelo XGBoost foi realizada através de ajuste hiperparamétrico utilizando
pesquisa em grelha (grid search) combinada com validacdo cruzada, tendo sido avaliadas 64
combinacdes de hiperparametros. A melhor configuragdo foi obtida com taxa de aprendizagem
n = 0.05, profundidade maxima das drvores igual a 3 e peso minimo das observagdes por
né terminal igual a 1, resultando num modelo com boa capacidade de generalizacdo. A AUC
média de validagao cruzada (0,832) e o baixo desvio-padrdo observado (0,008) indicam elevada

estabilidade do desempenho do modelo entre os diferentes subconjuntos de validagdo.

Apesar do desempenho global satisfatério, ambos os modelos evidenciaram um comportamento
assimétrico entre sensibilidade e especificidade, demonstrando maior capacidade na correcta
classificacdo dos casos sem unido prematura do que na identificagdo completa dos casos positi-
vos. Este padrao estd em consondncia com evidéncias reportadas na literatura sobre modelos de
classificacdo com desfechos bindrios em contextos de dados desbalanceados, nos quais se ob-

serva uma tendéncia para privilegiar a classe maioritdria (Kuhn & Johnson, 2013; Silva, 2019).
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No presente estudo, a sensibilidade moderada sugere que uma propor¢do das unides prematuras
nao € captada pelos modelos, possivelmente devido a sobreposicao de perfis individuais e a au-
séncia de varidveis que representem de forma mais directa normas sociais, dinamicas familiares
e factores comunitérios, frequentemente apontados como determinantes relevantes na literatura

sobre unides prematuras (Hodges, 2015; Alem et al., 2020).

A Regressao Logistica destacou-se como uma ferramenta particularmente relevante para fins
explicativos, ao permitir identificar e quantificar associagdes ajustadas por meio de razao de
chance. Varidveis como a idade a primeira relacdo sexual, o nivel de escolaridade, o quintil de
riqueza, o estado civil e a dimensdo do agregado familiar apresentaram associacdes estatisti-
camente significativas, corroborando evidéncias de estudos conduzidos em contextos africanos
e asiaticos, que apontam a educagdo feminina, a condi¢do socioecondmica e o contexto fami-
liar como determinantes da ocorréncia de unides prematuras (Alem et al., 2020; Mathabatha
& Tsawe, 2023). Conforme salientado por Figueira (2006) e Cabral (2013), a Regressao Lo-
gistica apresenta como uma das suas principais vantagens a obtencao de resultados facilmente

interpretdveis, essenciais para a formulacdo de politicas publicas.

Por sua vez, o modelo XGBoost complementou a analise ao permitir captar relacdes ndo lineares
e interaccoes complexas entre as varidveis explicativas, caracteristicas inerentes aos métodos de
aprendizagem automadtica baseados em arvores e boosting (Breiman, 2001; Friedman, 2001). A
andlise da importancia das varidveis evidenciou a centralidade da idade na primeira relacao se-
xual e do estado civil, seguidas por factores educacionais e caracteristicas do agregado familiar.
Estes resultados refor¢cam a interpretacdo de que as unides prematuras estao fortemente associ-
adas as trajectdrias sexuais e conjugais das mulheres, sendo simultaneamente influenciadas por

condicdes socioecondmicas € contextuais.

A avaliacdo do desempenho através de multiplas medidas, nomeadamente AUC, sensibilidade,
especificidade, coeficiente Kappa e acuricia balanceada, revelou-se essencial para uma apreci-
acdo mais completa da qualidade dos modelos. Conforme salientado por James et al. (2013)
e Kuhn & Johnson (2013), a utilizagdo exclusiva da acurdcia pode conduzir a interpretacdes
enviesadas, sobretudo em cendrios de desbalanceamento da varidvel resposta. A aplicacdo da
validacdo cruzada k-fold permitiu ainda confirmar a estabilidade e a capacidade de generaliza-

¢do dos modelos, reduzindo o risco de sobreajustamento e reforcando a robustez das conclusoes.

Do ponto de vista comparativo, ambos os modelos evidenciaram desempenho preditivo se-
melhante. A Regressao Logistica destacou-se pela maior consisténcia dos resultados entre o
conjunto de teste e a validagdo cruzada, para além de possibilitar a interpretacdo directa dos
efeitos das varidveis explicativas. Por sua vez, XGBoost, revelou-se particularmente eficaz na
optimiza¢ao do desempenho preditivo e na identificacdo da importancia relativa das varidveis,

oferecendo uma abordagem complementar baseada em aprendizagem automatica. Assim, a uti-
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lizagdo combinada de métodos estatisticos cldssicos e técnicas de Machine Learning revela-se
adequada para o estudo das unides prematuras, permitindo simultaneamente uma interpretacao

substantiva dos determinantes e exploracao de padrdes complexos nos dados.

No conjunto, os resultados indicam que as unides prematuras em Mocambique sdo associadas
por um conjunto interligado de factores demograficos, socioecondmicos, comportamentais e
contextuais, reflectindo a complexidade do fendmeno. Estes resultados reforcam a necessidade
de abordagens multidimensionais na formulacdo de politicas publicas orientadas para a pre-
vencdo das unides prematuras e para a promocao dos direitos e do bem-estar das raparigas em
Mocambique.
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Capitulo 5

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 Conclusoes

O presente estudo aplicou técnicas de Machine Learning na anélise dos factores associados as
unides prematuras em Mogcambique, com base nos dados do Inquérito Demogréfico e de Sa-
ude (IDS) 2022-23 e recorrendo a uma abordagem integrada que combina métodos estatisticos
classicos e algoritmos de aprendizagem automatica. Os resultados monstram que a unido pre-
matura constitui um fenémeno social relevante e persistente, influenciado por multiplos factores

de natureza demografica, socioeconémica, comportamental e contextual.

A andlise descritiva e bivariada revelou associacdes estatisticamente significativas entre a ocor-
réncia de unides prematuras e varidveis como a idade na primeira relagdo sexual, o nivel de
escolaridade, o quintil de riqueza, a drea de residéncia, a provincia, a religido, a exposi¢cao
aos meios de comunicagdo social e a dimensao do agregado familiar, confirmando o caricter

multifactorial do fendmeno.

A Regressao Logistica, ajustada ao desenho amostral complexo, apresentou boa capacidade dis-
criminatéria, com um valor de AUC préximo de 0,82, revelando-se particularmente adequada
para fins explicativos. Este modelo permitiu identificar a direc¢do e a magnitude das associa-
¢oes entre os factores analisados e o desfecho, por meio das razdes de chances (odds ratios).
Verificou-se que niveis mais elevados de escolaridade se associam a uma menor probabilidade
de entrada em unido prematura, ao passo que determinados factores socioecondémicos e contex-

tuais contribuem para o aumento do risco.

O modelo XGBoost foi optimizado através de ajuste hiperparamétrico, recorrendo a pesquisa
em grelha (grid search) combinada com validac¢do cruzada, tendo sido avaliadas 64 combi-
nagdes de hiperparametros. A melhor configuracdo alcancou uma AUC média de 0,832 na

validagdo cruzada, com desvio-padrao de 0,008, o que traduz elevada estabilidade do desempe-
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nho preditivo. No conjunto de teste, o modelo registou uma AUC de 0,817 e uma acuricia de
0,741, valores proximos dos obtidos pela Regressao Logistica e indicativos de um desempenho

preditivo semelhante entre as duas abordagens.

A andlise da importancia das varidveis no modelo XGBoost mostrou que a idade na primeira
relacdo sexual e o estado civil constituem os factores com maior contributo para o desempenho
preditivo, seguidos do nivel de escolaridade, da auséncia do parceiro no agregado familiar e
do quintil de riqueza. Estes resultados reforcam a interpretacdo de que as unides prematuras
estdo fortemente associadas as trajectdrias sexuais e conjugais das mulheres, em articulagdo

com factores socioecondomicos e familiares.

De forma geral, o estudo evidencia que a utilizagdo combinada de modelos explicativos e pre-
ditivos constitui uma abordagem metodoldgica robusta para o estudo das unides prematuras.
Enquanto a Regressao Logistica se distingue pela sua capacidade interpretativa e inferencial, o
XGBoost permite captar relacoes nao lineares e quantificar a importancia relativa das varidveis
explicativas. No seu conjunto, os resultados confirmam que as unides prematuras em Mocam-
bique resultam da interac¢do de factores demogréficos, socioecondmicos, comportamentais e
contextuais, fornecendo evidéncia empirica relevante para apoiar a formulagdo de politicas pu-
blicas e o desenvolvimento de estratégias de intervengao orientadas para a prevencao e a redugcao

deste fendmeno, bem como para a promog¢ao do bem-estar das raparigas no pais.

5.2 Recomendacoes

Com base nos resultados obtidos, apresentam-se as seguintes recomendacoes, orientadas para a

prevencao e redugdo da ocorréncia das unides prematuras em Mocambique:

* Reforco do acesso a educacao feminina: Promover politicas que incentivem a perma-
néncia das raparigas no sistema de ensino, sobretudo ao nivel do ensino secundério e
superior, tendo em conta o efeito protector da escolaridade na reducdo das unides prema-

turas.

* Promocao da educacao sexual e reprodutiva: Desenvolver programas de educacdo
sexual abrangentes e adaptados ao contexto sociocultural, com foco no adiamento da

iniciagcdo sexual e na consciencializacdo sobre os riscos associados as unides prematuras.

* Intervencdes em contextos socioeconémicos vulneraveis: Implementar estratégias di-
reccionadas para familias em situagdo de maior vulnerabilidade econdémica, incluindo
programas de apoio social e econdmico, de modo a reduzir factores de risco associados

as unides prematuras.
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* Fortalecimento das campanhas de comunicacio social: Expandir o acesso a informa-
¢do através dos meios de comunicacao social, promovendo campanhas de sensibilizacao
sobre os impactos negativos das unides prematuras e os beneficios da educagdo e autono-

mia feminina.

* Integracao de abordagens comunitarias e culturais: Envolver lideres comunitérios
e religiosos na promog¢do de mudancas de normas sociais e culturais que perpetuam as
unides prematuras, incentivando praticas mais favoraveis ao desenvolvimento das rapari-

gas.

* Desenvolvimento de politicas puablicas baseadas em evidéncia: Utilizar os resultados
de estudos empiricos, como o presente, para orientar a formulac@o de politicas publicas

eficazes e contextualizadas, com foco na reducao das desigualdades regionais e sociais.

* Aperfeicoamento de modelos preditivos: Recomenda-se a incorporacdo de varidveis
adicionais relacionadas com normas sociais, dinimicas familiares e contextos comuni-
tarios em estudos futuros, de modo a melhorar a capacidade preditiva dos modelos e a

identificac@o de grupos de risco.

* Continuidade da investigacao cientifica: Incentivar a realizacdo de estudos longitu-
dinais e anélises espaciais que permitam compreender melhor a evolucao temporal e a

distribui¢do geografica das unides prematuras em Mogambique.
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