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RESUMO

Objetivo: Criar um modelo de apoio a tomada de decisdo, fundamentado na técnica computacional de boosting,
utilizando o algoritmo Adabbost. M1 junto ao Método: Base de uma Rede Neural Artificial, para apoio a decisao na
aten¢do nutricional no contexto da Aten¢do Primdria a Sadde. Métodos: estudo seccional de base populacional
representativa das unidades basicas de saude dos 27 estados federativos do Brasil, com unidade amostral de 29.778
unidades. Os dados sdo provenientes do banco de dados do 2° ciclo de Avaliagio Externa do Programa de Melhoria
do Acesso e da Qualidade na Atengido Basica realizado em 2013. Resultados: A Rede Neural Artificial gerada junto
ao algoritmo Adaboost. M1 obteve 99.36% de acertos na decisdo, a partir da predi¢ido da adequagdo dos servigos de
saide. Conclusdo: Este modelo demonstrou auxiliar na tomada de decisées em aten¢io nutricional no contexto da
Atengdo Primaria a Satude.

ABSTRACT

Obijective: To create a decision making support model based on the boosting algorithm using the Adabbost. M1
algorithm along with an Artificial Neural Network, for decision support in nutritional care in the context of Health
Primary Care. Methods: Cross-sectional population-based study representative of basic health units of the 27
federal states of Brazil, with sample unit of 29,778 units. Data are from the 2nd External Evaluation Cycle Data
Access Improvement Programme and Quality in Primary Care database held in 2013. Results: The Artificial Neural
Network generated by the algorithm Adaboost. M1 had an accuracy of 99.36% regarding the prediction of suitability
of health services. Conclusion: This model was adequate in making decisions on nutritional care in the context of
primary health care.

RESUMEN

Objetivo: Crear un modelo para apoyar la toma de decisiones, basado en la técnica computacional de impulsar el uso
de algoritmo _Adabbost. M1 con el método basico de una Red Neuronal Artificial para apoyar las decisiones en el
cuidado nutricional en el contexto de la atencién primaria de salud. Métodos: Estudio transversal de la unidad basica
de salud basados en la poblacién representativas de los 27 estados federales de Brasil, con unidad de muestra de
29,778 unidades. Los datos son de la orilla del Programa de Mejora de Evaluacion del Ciclo 2° externa de acceso a
datos y la calidad en la atencién primaria celebrada en 2013. Resultados: Artificial algoritmo de red neuronal
generada por el Adaboost. M1 obtuvo 99,36% de la decisién correcta a partir de la prediccion de la adecuacion de los
servicios de salud. Conclusion: Este modelo se ha mostrado ayudar en la toma de decisiones sobre la atencién
nutricional en el contexto de la atencién primaria de salud.
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INTRODUCAO

Os servicos de Atenc¢io Primaria a Saude (APS) sio
conhecidos pela sua extensao e heterogeneidade no
territério nacional, no qual numa conjuntura de
investimento na institucionalizacao de uma cultura
avaliativa, dispoe a organizagdo das a¢des produzidas no
cotidiano dos servigos como um eixo prioritirio para
avaliacao. As dimensdes essenciais e relevantes para a
conquista de bons resultados na APS, sdo o acesso, a
continuidade do cuidado, coordenacio do cuidado e
integralidade ou abrangéncia do cuidado/
comprehensiveness®.

Neste contexto, as Doencas Cronicas Nio
Transmissiveis (DCNT) constituem uma ameaga para a
saude, na qual a Organizacdo Mundial da Saude (OMS)
considera cerca de 36 milhdes as mortes anuais
ocasionadas por esse grupo de doengas, e estas sdao
causadas a partir de efeitos negativos advindos do
processo de globalizagdo, da urbanizacao rapida, da vida
sedentiria, como também dos maus habitos alimentares®.
Portanto a alimentagao saudavel vem garantindo espago
na constru¢do das politicas publicas e, atualmente, sua
promocao esta prevista em diversas politicas e programas
nacionais®.

As agdes de alimentacio e nutrico, promovidas pelo
Ministério da Saude (MS) no Brasil e desenvolvidas pelas
equipes da APS, sio direcionadas para a promocio da
alimentac¢do saudavel e adequada, prevengdo de agravos
nutricionais e de Vigilancia Alimentar e Nutricional®.
Apesar de grande parte dos paises implementar programas
e a¢oes de alimentacdo e nutri¢do, em geral ainda nio sao
realizadas agOes institucionalizadas de monitoramento e
avaliacio voltadas a aperfeicod-las a longo prazo®©.

Assim sendo, direcionado ao fortalecimento da APS,
o Programa de Melhoria do Acesso e da Qualidade na
Atencio Basica (PMAQ-AB), instituido pela portaria de
n°® 1.654 GM/SM do dia 19 de julho de 2011, busca
induzir, monitorar e avaliar os processos de trabalho das
equipes de saude aderidas ao programa e os resultados
alcancados por elas. Logo, a Coordenac¢io Geral da Politica
de Alimentacio e Nutricio (CGPAN) do MS, tém
buscado a inclusio de indicadores de qualidade nos
instrumentos de avaliagio do programa que permitam o
diagnoéstico sobre a implementagdo de suas agdes
estratégicas para a atencio nutricional®.

O PMAQ-AB ja possui uma matriz de pontuagio que
pode ser usada na certificacdo das equipes de saude,
pontuada a partir do valor de cada variavel, das suas
subdimensodes e dimensdes. Entretanto, isso foi realizado
apenas para as variaveis referentes ao padrio de qualidade
do servico orientado a uma avaliagdo geral do PMAQ-
AB®, No caso da atencio nutricional, nem todas as
variaveis foram elegidas como padrio de qualidade para
certificagdo. Por consequéncia, a atengao nutricional no
contexto da Atencdo Primaria a Saide nio pode se servir
desse modelo de pontuacao.

Virios estudos relativos a predi¢do de situagdes de
diagnosticos em saide envolvem o apoio a decisdo em
saude. A disponibilidade de uma grande quantidade de
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dados digitais, como por exemplos dados governamentais,
contribui para o avango desses métodos, promovendo
também a melhoria de servicos®. Entretanto, no contexto
da criacdo e aplica¢do de modelos de apoio a decisdo,
nio foram encontrados estudos na 4rea de avaliacio da
adequacio dos servicos de saide e da atengdo nutricional
na APS.

Nessa perspectiva o trabalho de Ichikawa e
colaboradores?”, analisou o comportamento de um
método com capacidade preditiva para o diagnostico da
hiperuricemia, no qual utiliza um gradiente boosting que
combina irvores de decisio, no sentido de resolver
problemas de regressao e classificacdo. Porém neste estudo
¢ utilizado o algoritmo Adaboost.M1, que segundo Freund
e Schapire!”, é também um algoritmo boosting, técnica
esta utilizada para melhorar a acuricia dos algoritmos de
predi¢io.

O Adaboost foi projetado para problemas de
classificacdo e pode ser utilizado em combinagio com
qualquer outro algoritmo, trabalhando apenas com
problemas de classes nominais. O mesmo apresenta
algumas propriedades que o fazem mais pratico, ja que
ele ndo depende de um conhecimento prévio das
predi¢oes alcancadas por outros métodos. Em geral, seus
resultados finais sao superiores ao método base aplicado
originalmente. Dessa forma, optou-se pelo algoritmo
Adaboost, devido ao seu potencial de flexibilidade e
simplicidade para ser efetivado em diversos cenatios.

Portanto, este trabalho tem como objetivo criar um
modelo de apoio a tomada de decisio, fundamentado
na técnica computacional de boosting, utilizando o
algoritmo Adabbost. M1 junto ao método base Multilayer
Perceptron, empregando variaveis sobre as agbes de
alimentagio e nutri¢ao na APS no Brasil, provenientes do
banco de dados do PMAQ-AB, como referéncias
preditoras para a situacdo da atencdo nutricional, e
testando o modelo na identificacio da mesma.

O presente estudo deve proporcionar conhecimentos
que auxiliem os gestores e profissionais de saude na busca
de estratégias que facilitem a tomada de decisdao na Atencao
Nutricional proporcionada pela APS. Por fim, a
elaboragio do modelo de apoio a decisdo possibilitard a
avaliacdo e monitoramento das acdes de alimentacdo e
nutri¢do que sao desenvolvidas.

Ademais, além do seu baixo custo e rapidez, o modelo
podera ser replicado em outros locais e contribuir para
fornecer dados sobre aspectos e diferenciais na aten¢ao
nutricional promovida pela APS em diversas regides do
pais, utilizando-se as mesmas variaveis provenientes deste
estudo.

METODOS

Refere-se a um estudo seccional de base populacional,
cuja unidade amostral foi de 29.778 unidades de sadde
dos 27 estados federativos do Brasil, e os dados
provenientes do banco de dados do 2° ciclo de Avaliagao
Externa do PMAQ-AB, realizado em 2013.

Inicialmente selecionou-se as variaveis sobre as a¢coes
de alimentacdo e nutricio do médulo 11 do instrumento
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de dados, com base nas a¢des que devem ser realizadas
nos servicos de saude, e o critério de inclusdo das variaveis
foi determinado pelas diretrizes da Politica Nacional de
Alimentacio e Nutricio (PNAN). O médulo em questao
é referente a entrevista com profissional da equipe da APS
e verificacio de documentos na unidade de saude. Na
maioria das vezes o profissional da enfermagem era quem
respondia, por apresentar maiores informagoes sobre a
unidade avaliada.

Na constru¢ao do modelo de apoio a decisao foram
selecionadas 19 variaveis nominais dicotdmicas sobre as
acOes de alimentacio e nutricio desenvolvidas nos servicos
de satde. Segundo essas variaveis o modelo classifica as
unidades de saide em adequada, parcialmente adequada,
parcialmente inadequada e inadequada. Na Tabela 1 sio
apresentadas as varidaveis de acordo com os eixos
tematicos abordados no instrumento do PMAQ-AB.

Nessa perspectiva de criar um modelo supervisionado
de apoio a decisdo, as unidades foram classificadas
previamente com base no instrumento de Avaliagdao
Externa do PMAQ-AB. O instrumento apresenta padroes
de qualidade estabelecidos de acordo com as normas,
protocolos, principios e diretrizes que organizam agdes e
praticas em saide no contexto da APS, e é caracterizado
como um dispositivo potencial para o monitoramento e
avaliacio da implementa¢io de politicas publicas™?,
inclusive da PNAN.

Diante disso as unidades foram classificadas segundo
a realizacio das acoes de alimentacio e nutricio, sendo
esta classificagdo prévia a 20* variavel do estudo em
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questdo, ou seja, a variavel resposta que consiste em um
agente externo, ja que o modelo de apoio a decisio em
questdo apresenta-se como uma técnica de aprendizado
supervisionado. Assim o critério utilizado para
classificacdo seguiu a seguinte condi¢io: se a unidade de
sadde realizou mais de 80% das ac¢bes de alimentacio e
nutri¢do foi classificada como adequada, de 50 — 80%
parcialmente adequada, de 30 — 50% parcialmente
inadequada e menos de 30% inadequada.

Neste trabalho o algoritmo utilizado para predi¢ao
da adequacdo dessas ag¢des, foi o Adabbost.M1,
disponivel no software Weka. A técnica boosting foi
aplicada, na medida em que o Adaboost.M1 solicitava
um método base, repetidamente, num conjunto de
execugdes. Um dos principais fundamentos do algoritmo
¢ remodelar a distribuicio, ou conjunto de pesos, sobre
o conjunto de treinamento. Inicialmente os pesos sao todos
iguais, mas a cada efetuacdo, os pesos dos exemplos
classificados incorretamente sao incrementados, na medida
em que o método base seja obrigado a agir com maior
intensidade sobre estes exemplos no conjunto de
treinamento, ja a taxa de erro é aferida contando o
ndimero de predi¢des incorretas. Ademais, uma vez que a
hipétese foi obtida da itera¢do do algoritmo base, o
Adaboost define um parametro que é pertencente ao
conjunto dos numeros reais, o qual mede a importincia
que ¢ dada a hip6tese do algoritmo base. Para formular a
hipétese final, cada hipdtese gerada pelas distribuigdes
contribui com uma certa confianca dada pelo parametro'”.

Tendo em vista que a proposta principal dos esembles

Tabela 1 — Variaveis por eixo tematico do Programa Nacional de Melhoria do Acesso e da Qualidade na Atencio

Basica.

Variaveis

Atencio a crianga desde o nascimento até os dois anos de vida

[EN

Registro sobre o estado nutricional das criangas

2 Realizacdo das a¢Ges de Vigilancia Alimentar e Nutricional

(S8}

Avaliagdo e monitoragio dos indices de aleitamento materno e alimenta¢do complementar

Atencgdo a pessoa com obesidade

Mensuragio do peso e altura:

Das gestantes
Dos adultos com hipertensao e diabetes

O 0 1 N Ul A

Nao realiza mensuragao do peso e altura

Das criancas menores de dois anos de idade
Das criancas menores de dez anos de idade

Dos usuarios atendidos na Unidade Basica de Saude (UBS)

Condutas que a equipe realiza com o usuario adulto com obesidade:
10 Consultas de acompanhamento deste usuario na UBS
11 Atividades coletivas sobre a alimentagdo saudavel e atividade fisica

12 Apoio do NASF

13 Encaminhamento para servigo especializado

14 Nao realiza nenhuma conduta especifica

Promocio da satde

Oferta de agdes educativas e de promogao da satide

15 Aleitamento materno
16 Alimentac¢io saudavel

Programa Saude na Escola

Avaliagio clinica:
17 Avaliagdo antropométrica
18 Avaliacao nutricional

Atividades de promogio e prevengio da saude:
19 Agbes de Seguranca Alimentar e promogio da alimentagdo saudavel
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(conjunto de classificadores/comité), é através dessa
combinac¢do, aproveitar as contribui¢des de cada
classificador, foram testadas algumas combinagdes,
contudo, os resultados exitosos desse método sio
alcancados principalmente quando o método base é
considerado instavel, como por exemplo das redes
neurais®?.

Nessa perspectiva, uma Rede Neural Artificial (RNA)
¢ um sistema de processamento de informagdo que
apresenta algumas caracteristicas de execucao similar com
as redes neurais biolégicas™. As redes neurais sio
desenvolvidas com o objetivo de construir modelos
matematicos habilitados de generalizar um dominio de
conhecimento especifico, concedendo-nos a condicio de
produzir um processo artificial de aquisi¢do do
conhecimento. Desta maneira, a rede passa por um
processo de aprendizagem, em que ocorre a atualiza¢io
das sinapses de modo ordenado para um alcance de um
objetivo desejado. O desempenho da RNA depende dos
métodos de aprendizagem, ja que por meio deles sao
concedidas condi¢bes para realizar uma medida de
representag¢ao daquilo que a rede necessita aprender, dessa
forma os parametros da rede sdo otimizados em relagdo
a este aprendizado™®.

O algoritmo classico de aprendizagem empregado nas
redes neurais é o backpropagation, que esta relacionado
com a atualizagdo dos pesos sinapticos da rede, o qual
baseia-se na heutistica de aprendizado por correcio de
erro, no qual o erro é retropropagado da camada de saida,
passando pelas camadas ocultas/intremedidrias da RNA,
por sua vez os pesos sio ajustados, na medida em que a
resposta obtida se aproxime do padrio da resposta
desejada™. Porém, ainda existem problemas na utilizacao
desse algoritmo de treinamento, como por exemplo, o
da generalizacdo. Diante disso, uma tentativa para
solucionar este problema ¢é aplicar o algoritmo
AdaboostM1, que melhora a capacidade generalizacdo
do aprendizado de retropropagacio do erro*19,

Diante disso, para a escolha do método base, o trabalho
em questdo analisou o algoritmo Multilayer Perceptron,
caracterizado como uma implementagio RNA,
isoladamente e em combinacao com o Adaboost.M1.

Para concepcio do modelo de RNA foi empregado
o Multilayer Perceptron com treinamento por
retropropagacdo de erros (backpropagation), o qual
fundamenta-se em produzir uma adaptagdo sistematica
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dos pesos na rede. As redes neurais apresentam diversas
opedes de configuracio, o que constitui automaticamente
alguns resultados possiveis. Apds algumas tentativas de
customizagdo da rede, foram utilizados os parimetros
do software Weka, com taxa de aprendizado de 0,2, taxa
de momentum de 0,3 e numero de ciclos de execucio de
500.

Dessa maneira, o algoritmo Adaboost.M1 foi utilizado
neste estudo para melhorar o aprendizado da arquitetura
Multilayer Perceptron, de uma RNA treinada com o
algoritmo de aprendizado backpropagation. Esta
combinagio serviu para modelar os dados sobre as agoes
de alimentagdo e nutricdo na APS, apoiando a tomada de
decisdo sobre a situacio da atencio nutricional, na qual a
técnica boosting ajudou a decidir sobre a situacdo de
adequac¢do ou inadequacdo na realizacdo das acdes
desenvolvidas nas unidades de saide.

A ferramenta utilizada foi o Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA), versio 3.6.3, pode ser
amplamente utilizada em atividades de aprendizado de
maquina. E um software de dominio publico e que
disponibiliza diversos algoritmos de Inteligéncia
Artificial ™, apresentando implementacoes de algoritmos
para a classificacdo, associagdo e minera¢do de regras,
integrando interfaces graficas e utilitarios de visualiza¢ao
pata exploracio de dados e avaliagio do algoritmo®.

De acordo com as normas éticas em pesquisa
envolvendo seres humanos, o estudo foi submetido e
aprovado pelo Comité de Ftica em Pesquisas em Seres
Humanos da Ensp/ Fiocruz, e recebeu o parecer N°
32.012 em 06/06/2012. Os autores pesquisadores
integrantes da Universidade Federal da Paraiba (UFPB)
participaram direta ou indiretamente da avaliagdao externa
do PMAQ-AB, programa financiado pelo Departamento
de Atencio Basica do Ministério da Saude, e declaram
nao haver conflito de interesses.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 2 observa-se que a RNA apresentou um
maior desempenho quando combinada ao Adabbost.M1,
apresentando o coeficiente Kappa de 0,9878. Ademais,
quando a RNA foi gerada de forma isolada observou-se
um menor desempenho, com o Kappa de 0,8318,
indicando que o algoritmo Adaboost.M1 influenciou na
melhora dos resultados.

Tabela 2 — Comparac¢io do desempenho da combinacio do Adaboost.M1 com o classificador base e do classificador

base isolado

Testes com o0 Adaboost M1 Testes isolados
Classificadores base Taxa de acerto Kappa Taxa de acerto Kappa
Trees
Decision Stump 63,2816% 0
Hoeffding Tree 92,2795% 0,8445
J48 92,9545% 0,8671
Fuctions
Multilayer Perceptron 99,3653% 0,9878 91,9773% 0,8318
SMO 92,6557% 0,8603
Bayes
Naive Bayes 91,8027% 0,8434
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De acordo com esses resultados, a utilizagio de técnica
fundamentada na combinacdo de métodos apresentou-
se como uma abordagem mais adequada. Além de que,
a partir da analise desses testes, o método boosting
apresentou uma eficiéncia superior aos demais, algo que
foi constatado no trabalho de Lopes e colaboradores!”,
no qual ha uma comparac¢io das taxas de acerto de alguns
métodos baseados em um classificador simples de arvore

parcialmente adequada)
parcialmente inadequada
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de decisao, a partir do algoritmo C4.5, e em técnicas de
combinacio de classificadores, como o bagging e o
boosting, aplicados em bases de dados da area da saude.

A anilise do modelo com combinacio e de forma
isolada, foi realizada a partir do coeficiente de Kappa,
que é uma medida robusta, comumente utilizada como
uma medida de associagido para descrever e avaliar o grau
de confiabilidade e precisio/ concordancia entre as

0.3

Learning Rate =
Momentum = (0.2

i_nadequad@
adequada.

=0

Epoch 0
Num Of Epochs | 500
Error per Epoch

]

Accept

Contrals
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classificacoes®. Pode variar de 0 a 1, onde k d” 0,2:
péssimo; 0,2 < k d” 0,4: razoavel; 0,4 < k d” 0,6: bom;
0,6 < k d” 0,8: muito bom e 0,8 < k d” 1: excelente®.

A Figura 1 apresenta a construcio da rede neural, na
qual foram utilizadas as 19 variaveis sobre as acGes de
alimentaco e nutricdo que devem ser realizadas nas 29.778
unidades de saide como dados de entrada, dicotomizadas
em sim — 1 e ndo — 0. O modelo foi concebido com 4
neuronios na camada de saida, 11 neur6nios na camada
oculta e os dados de saida que informam sobre a situagiao
da atencdo nutricional, ou seja, da classificagdo de
adequacdo, parcial adequacio, parcial inadequagio ou
inadequacio das unidades, no que diz respeito a realizagao
das acées de alimentacdo e nutricio. Por sua vez, o
algoritmo Adaboost.M1 foi aplicado na classificagiao das
unidades de saude, melhorando o desempenho do
aprendizado através de um processo iterativo.

De acordo com os resultados da matriz de confusio,
matriz de acertos e erros associados a previsao do modelo,
foi revelado que a classificagdo apresentou uma frequéncia
percentual de 99.36% de acertos contra 0.63% de erro na
decisdo, indicando que a agdo do Adaboost.M1 no
treinamento finalizou quando a taxa de acerto desejada
foi atingida e o indice de erros apresentou o minimo
desejado.

Ademais, a Figura 2 apresenta as classes a, b, c e d da
matriz, das 29.778 unidades analisadas, na qual a técnica
boosting classificou corretamente 29.589; acertou mais
quando classificou as 18.932 unidades como parcialmente
adequadas; do total de unidades a técnica classificou
erroneamente 189; errou mais quando classificou as
unidades como parcialmente inadequadas, no qual das 70
que eram pra ser classificadas como parcialmente
inadequadas, 53 foram classificadas como parcialmente
adequadas e 17 como inadequadas.

Quando a situa¢io era de adequagio o modelo acertou
7414 vezes, ocorrendo 29 erros na decisido; na ocasiao de
parcialmente adequado houveram 18932 acertos e 62
erros; a classificagio de parcialmente inadequado obteve
2861 acertos e 70 erros, caracterizando uma maior
quantidade de erros quando comparada aos demais; e
finalmente quando considerado inadequado apresentou
322 acertos e 28 erros, sendo considerado como
classificagdo que apresentou menor erro.

Porém, na andlise de erros, o erro considerado de
maior gravidade foi quando o método de boosting,

=== (Confusion Matrix ===

a b C d
18932 11 51 B |
53 2861 B 17 |
29 B 7474 B |
1 27 B 322 |
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classificou 53 vezes unidades parcialmente inadequadas
em servicos parcialmente adequados, indicando que o
algoritmo de classificagio Adaboost.M1 com o
classificador base da RNA confundiu-se na identificacao.
O indice Kappa constatado foi de 0,98, confirmando
um padrio de classificagdo excelente pelo Weka, na
diferenciacio entre as quatro classificagoes.

Neste trabalho, o algoritmo Adaboost.M1, ¢ utilizado
para melhorar a aprendizagem da arquitetura Perceptron
de Multiplas Camadas, ou seja, RNA treinada com o
algoritmo de aprendizado conhecido como
rertropropagac¢do do erro, para conseguir melhores
resultados de classificacio em detrimento da
complexidade computacional, superando os problemas
de categorizacio"®.

No apoio ao diagnéstico do cancer e na deteccdo e
classifica¢io de microcalcificagbes em mamografia digital,
Oliveira e colaboradores® construiram um software
baseado na inteligéncia artificial do algoritmo Adaboost
conjuntamente com a RNA. O sistema obteve taxa de
acerto de 94,5%, a partir de uma série de tentativas de
mudangas na configuracdo da topologia da RNA, contudo
o estudo nio analisa a rede neural isoladamente, nao
especificando o quanto o Adaboost melhorou a rede.

Porém, no estudo de Alves e colaboradores® foi
desenvolvido um sistema de comité empregando técnicas
de agrupamento, fundamentado também em redes neurais
para suporte a decisao quanto ao isolamento de pacientes
suspeitos de diagnéstico da tuberculose. Neste trabalho
o desempenho dos comités em relacio a implementagio
do Adaboost, obteve valores de especificidade superiores,
sinalizando-se ser mais relevante no apoio ao isolamento
desses pacientes.

No contexto da atencio nutricional, a matriz analisada
neste estudo, caracterizou um maior percentual de unidades
parcialmente adequadas, no que corresponde ao
desenvolvimento das acSes de alimentac¢io e nutricio no
contexto da APS. Apesar da promocio da alimentagio
saudavel ser uma das praticas mais prevalentes nas
Unidades Basicas de Saide (UBS), as a¢des previstas na
PNAN nio foram totalmente implementadas no contexto
da APS, como podemos observar na matriz de confusio
aqui exposta, que ainda constatou um percentual de muitas
unidades consideradas parcialmente inadequadas. Embora
existam varios esforcos e diretrizes para implementar agoes
de alimentacio e nutricio na APS, os resultados deste

¢-- classified as

a = parcialmente adequado

b = parcialmente inadeguado
¢ = adequado

d = inadeguado

Figura 2 — Matriz de Confusdo que apresenta os acertos e erros da classificagdo
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estudo enfatiza a importincia de qualificar e melhorar estas
acoes nas UBS, como também de que é relevante
desenvolver sistemas inteligentes de apoio a decisdo no
contexto da avaliacdo da atencdo nutricional na APS.

Ainda que, a maioria das politicas publicas sejam
acompanhadas ¢ avaliadas devido seus requisitos legais,
existem grandes deficiéncias em relagdo as estratégias
avaliativas, principalmente devido as limitagGes
encontradas na qualidade e disponibilidade dos dados no
contexto da saude®. O progtresso na avaliagio do éxito
das a¢des de nutricdo s6 pode ser assumido quando os
programas, como o PMAQ-AB, assegurarem a
disponibilidade de dados adequados e que reflitam nos
resultados apropriados em pelo menos médio prazo nos
servicos de satde, assegurando avangos para a tomada
de decisao.

Entretanto é importante destacar que o instrumento
utilizado na Avaliacio Externa do PMAQ-AB, ainda
apresenta alguns limites quanto a sua validade interna, ou
seja, validade de construto, na medida em que a maioria
das questOes analisadas neste trabalho, ndo necessitou de
comprovagao da documentagcio por parte dos
profissionais entrevistados®. Além disso, o banco de dados
utilizado apresenta alguns missings, que sdao considerados
como os dados incompletos ou faltantes, o que ¢ uma
limitagio em pesquisas, principalmente na drea da satde®.
Outra questdo ¢ que varias das vatridveis presentes neste
estudo pertencem somente ao 2° ciclo do PMAQ-AB.

Foi pensando na importancia da criacdo de métodos
exitosos em predizer a situa¢do da atenco nutricional das
unidades de saide da APS, que foi proposta uma técnica
boosting utilizando-se o modelo de rede neural para apoio
a decisdao, podendo ser aplicada com informacdes de
outras fontes de dados para predizer a situagdo dado
cuidado nutricional, elevando-se a probabilidade de se
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alcancar sucesso nas decisoes dos gestores nas trés esferas
governamentais. Os resultados levantados neste trabalho
também poderdo auxilid-los a terem um olhar particular
sobre as praticas direcionadas a alimentacdo e nutrigdo,
de forma a fornecer subsidios para melhorar a efetivagio
destas nos servicos de saude.

CONCLUSAO

A proposta do modelo baseado na técnica boosting,
apresentou éxito em seu desempenho, com 99.36% de
acertos na decisdo da classificacdo das unidades de saude
e coeficiente Kappa de 0,98, podendo ser empregado
como instrumento de apoio para prognosticar a situagao
da atencdo nutricional, no que diz respeito, a realizagao
ou nio das a¢des de alimentacio e nutricio por parte das
unidades de saude da APS, segundo a referéncia politica
e normativa da PNAN.

Nesse sentido, o modelo consegue decidir, a partir da
classificagao da unidade (adequada, parcialmente adequada,
parcialmente inadequada ou inadequada), sobre o
reconhecimento e distingao entre as unidades que realizam
as a¢des daquelas que nio realizam, como também seu
nivel de realizacdo, em sua totalidade ou parcialidade,
confirmando que este sistema de apoio a tomada de
decisdo dos gestores ¢ uma ferramenta util para o
monitoramento e avaliacio da aten¢ido nutricional nas
unidades de saide.
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