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Can machines think?
(Alan Turing)



Resumo

Conforme apontado pela Organizacao Mundial da Satade - OMS, a gravidez na adolescéncia é
uma grande preocupagao nao somente na saide publica, mas também em vista de miltiplos
impactos negativos que vao desde os aspectos socioeconémicos até a exposicao de riscos contra a
propria vida da adolescente. Neste trabalho, investiga-se a relacao de causalidade entre a gravidez
na adolescéncia e o abandono escolar considerando outros atributos que gravitam o tema, tais
como: faixa etaria, grupo étnico-racial, realidade socioeconémica, situagao trabalhista e influéncia
da mae da adolescente ter experimentado, também, o evento da gravidez na adolescéncia. Neste
estudo, utilizou-se a abordagem das Redes Bayesianas e das Redes Credais para a representagao
e anéalise estatistico-matemética da inferéncia causal percorrendo as trés camadas na denominada
Hierarquia Causal de Pearl: Associacdo, Intervencao e Raciocinio Contrafactual. Como fonte
de dados utilizou-se um conjunto de dados produzidos com a Casa do Adolescente, parte do
Programa Satde do Adolescente pertencente a Secretaria do Estado da Satude de Sdo Paulo, e um
conjunto de avaliagoes de especialistas nas areas de Saide, Educacao e Assisténcia Social sobre as
relagoes de causa-efeito entre os atributos analisados. A analise dos resultados obtidos indicaram
forte relagao de causalidade entre a gravidez na adolescéncia e o abandono escolar, intensificada
pelos demais atributos também considerados como fatores causais de modo que, segundo os dados
utilizados, na camada associacional foi possivel inferir o perfil da adolescente que abandona a
escola: meninas com mais de 15 anos de idade, que engravidaram pelo menos uma vez (incluindo
abortos), autodeclaradas brancas, ndo presentes no mercado de trabalho e que pertencem ao
grupo em que a renda familiar ¢ menor ou igual a US$780 mensais. As simulagoes nas camadas
da Intervengao e Raciocinio Contrafactual também apontaram o impacto negativo da gravidez
na adolescéncia sobre a situagdo de matricula escolar. Outro resultado obtido relevante foi a
verificacdo de que a historia da méae da adolescente diante da gravidez na adolescéncia é, de
algum modo, propagada para a vida da adolescente (o denominado “fator de impacto materno”).
Os resultados corroboram, portanto, com a percepgao dos especialistas, em particular sobre o
impacto negativo da gravidez na adolescéncia sobre o abandono escolar, validando, assim, as
Redes Bayesianas e Redes Credais como ferramentas tteis na representacao, analise e inferéncia
estatistica causal em fendémenos como o estudado neste trabalho, fend6menos esses que nao raro
sao vulneraveis a correlagoes espurias e, por conseguinte, a decisoes equivocadas em politicas
piblicas. Como o fenémeno da gravidez na adolescéncia, assim como muitos outros, nao permite
a realizacao de estudos nos moldes dos Estudos Clinicos Randomizados, é interessante contar com
alternativas que permitam a inferéncia causal recorrendo-se a intervengoes realizadas diretamente

em modelos a priori; Redes Bayesianas e as Redes Credais cumprem satisfatoriamente essa tarefa.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Inferéncia Causal, Redes Bayesianas, Redes Credais,

Gravidez na Adolescéncia, Evasao Escolar, Saude Publica.



Abstract

As reported by the World Health Organization - WHO, pregnancy in adolescence is a major
concern not only in Public Health, but also with respect to multiple negative impacts ranging
from socioeconomic aspects to the exposure of risks against the adolescent’s own life. In this study,
we investigate the causal relationship between teenage pregnancy and school dropout, taking into
account other attributes that gravitate around the topic, such as: age group, ethnic-racial group,
socioeconomic reality, employment status, and the influence of the teen’s mother having also
experienced the event of teenage pregnancy. We employed Bayesian Networks and Credal Networks
for statistical-mathematical representation and analysis in causal inference, by traversing the three
layers in the so-called Pearl’s Causal Hierarchy: Association, Intervention, and Counterfactual
Reasoning. As data sources, we used data produced with the Casa do Adolescente Project, which is
part of the Adolescent Health Program belonging to the State Health Secretary of Sdo Paulo, and
a set of evaluations of experts in Health, Education and Social Assistance about the cause-effect
relations amongst the various attributes. The analysis of the results indicated a strong causal
relationship between teenage pregnancy and school dropout, enhanced by the other attributes
also taken as causal factors; according to the data used, the associative layer draws a profile of
the adolescent who drops out of school: girls over 15 years old, who got pregnant at least once
(including abortions), self-declared white, not present in the labor market and who belong to the
group in which the family income is lower than or equal to US$780 per month. The simulations in
the intervention and counterfactual reasoning layers also pointed out negative impact of teenage
pregnancy on school enrollment status. Another relevant result was the verification that the
adolescent’s mother’s history of teenage pregnancy is propagated into the adolescent’s life, the
so-called “maternal impact factor”. The results corroborate experts’ perceptions, in particular
about the negative impact of teenage pregnancy on school dropout, thus validating Bayesian
Networks and Credal Networks as useful tools in the representation, analysis, and statistical
causal inference in phenomena such as the one studied in this work, phenomena that are often
vulnerable to interpretations that suffer from spurious correlations and, consequently, may lead to
incorrect decisions in public policy. In addition, the phenomenon of teenage pregnancy, similarly
to many others, does not allow for studies along the lines of Randomized Clinical Trials, hence it
is interesting to rely on alternatives that allow for causal inference using statistical interventions
directly on a priori models; Bayesian Networks and Credal Networks satisfactorily accomplish
this task.

Keywords: Artificial Intelligence, Causal Inference, Bayesian Networks, Credal Networks, Teenage

Pregnancy, School Dropout, Public Health.
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1 Introducao

Inteligéncia, enquanto conceito, nao cabe em uma defini¢ao simples
e direta, uma vez que é tema central em uma variedade de contextos e
objetos de estudo. Por exemplo, é comum associar o conceito de inteligéncia
a capacidade para compreender, aprender e resolver problemas, além das
multiplas combinacoes dessas habilidades cognitivas tipicas dos seres humanos
(STERNBERG, 2010; GARDNER, 1995).

A Inteligéncia Artificial (IA) se apresenta como uma area de conheci-
mento que investiga e desenvolve mecanismos que simulam agoes e comporta-
mentos inteligentes recorrendo a modelos computacionais e suas tecnologias
(CHARNIAK; MCDERMOTT, 1985). Nesse sentido, as pesquisas em [A se
interessam por dois aspectos fundamentais da atividade humana: pensar e
agir. Além disso, os estudos sobre IA podem ser subdivididos em quatro eixos:
Sistemas que pensam como seres humanos, Sistemas que pensam racional-
mente, Sistemas que se comportam como seres humanos e Sistemas que agem

racionalmente, conforme esta organizado no Quadro 1.

Sistemas que Sistemas que
pensam como seres humanos pensam racionalmente
Exemplo: Sistemas que utilizam Sistemas que desenvolvem raciocinios em
informagoes adquiridas de Especialistas acordo com regras logicas predefinidas
como, por exemplo, softwares aplicados como, por exemplo, o AlphaGo
em diagnosticos médicos (WANG et al., 2016)
(BUCH; AHMED; MARUTHAPPU, 2018)
Sistemas que Sistemas que
se comportam como seres humanos agem racionalmente
Exemplo: robos antropomorficos como o | Exemplo: Robds que operam segundo um
projeto Sophia algoritmo responsivo a fatores ambientais
(GRESKO, 2018) (ALBERS et al., 2010)

Quadro 1 — Inteligéncia Artificial: eixos de estudo

Fonte: Adaptado de (RUSSELL; NORVIG, 2002)

E verdade que o desenvolvimento tanto na teoria como nas tecnologias
voltadas aos estudos e aplicagoes no terreno da A experimentam crescimento
diario, porém a area ainda esta distante de responder definitivamente a questao
proposta por Alan Turing: “‘Can machines think?” (TURING, 1950). De toda
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forma, as aplicacoes que utilizam recursos de IA estao presentes em vérias
aplicacoes e nas mais diversas atividades e funcoes do cotidiano: o uso da IA

j& nao é uma possibilidade visualizada no século XX; é, de fato, realidade no
século XXT.

Particularmente, a habilidade de pensar racionalmente, que é fundamen-
tal nos processos de tomadas de decisoes, é tema de fundamental importancia
em muitas aplicagoes. Em vista disso, ¢ compreensivel a intensa investiga-
cao cientifica sobre sistemas computacionais que oferecam suporte a tomada
de decisoes. Normalmente, para a construgao desses sistemas sao utilizadas
varias abordagens que vao desde técnicas estatistica a redes neurais. No
entanto, mesmo em cenarios em que h& abundancia de dados, tais modelos
se apresentam como verdadeiras “caixas pretas’ quando se trata de relagoes
causais, como é comum em muitas areas da medicina por exemplo (MAYER-
SCHONBERGER; INGELSSON, 2018). Ou seja, embora tais modelos possam
oferecer valiosos insigths sobre o fendmeno estudado, falham quando se trata

da representacao e inferéncia voltadas a analise de relacoes de causa e efeito.

Nesse contexto, as denominadas Redes Bayesianas (PEARL, 1985)
surgem como um interessante formalismo para anéalise e inferéncia causal.
Conservando a mesma esséncia, as denominadas Redes Credais (COZMAN,
2000) permitem a investigagdo da robustez de cenarios em que as proba-
bilidades envolvidas sao imprecisas, isto é, ao invés de se utilizar apenas
probabilidades definidas por um tnico valor numérico é possivel utilizar,
também, intervalos de probabilidade na construgao dos modelos (AUGUSTIN
et al., 2014). Modelos que contemplam a andlise de relagoes causais vao além
da anélise do grau de associacao entre variaveis, possibilitando a analise em
cenarios multivariados, a realizacao de intervencoes diretamente do conjunto
de dados e a analise de cenarios contrafactuais (PEARL; MACKENZIE,
2018).

O fenomeno da gravidez nao planejada na adolescéncia ¢ um fendémeno
de abrangéncia global embora tenha maior impacto em paises subdesen-
volvidos. No Brasil o IBGE estimou em, aproximadamente, 24 milhoes de

adolescentes em 2020 (IBGE, 1997), e em 2015 o nimeros de nascidos vivos
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de maes adolescentes (10 - 19 anos) foi de, em nimeros absolutos, 546.529
segundo o SINASC (Sistema de Informacao de Nascidos Vivos) (AGENCIA
BRASIL, 2017). Sao ntmeros alarmantes que promovem grandes impactos
negativos tanto na area Social como na Satide e Educacao. Além disso, tal
fendmeno tem natureza multivariada envolvendo aspectos culturais, socioe-
condmicos e ambientais, afinal a gravidez nao planejada na adolescéncia é um
fendmeno que impacta negativamente véarios aspectos da vida da adolescente,
de seus proximos e da sociedade como, por exemplo, a presenca precoce
no mercado de trabalho, a propensao a criminalidade, a evasao escolar e
até mesmo a propria integridade fisica das adolescentes, uma vez que mui-
tas recorrem a pratica do aborto de forma clandestina e desamparada de
suporte médico levando-as frequentemente & morte (GRANT; HALLMAN,
2008; DESA-UN, 2012; ROSENBERG et al., 2015; PANOVA et al., 2016;
CHANDRA-MOULI; CAMACHO; MICHAUD, 2013; CLELAND; ALI, 2004;
TSUI; MCDONALD-MOSLEY; BURKE, 2010).

Em vista disso, é importante que estudos cientificos sejam realizados de
forma a servirem como guia para boas préticas e acoes sustentaveis dedicadas
a reducao de tais impactos. A comunidade cientifica é atenta ao fendmeno
no Brasil, pois dada sua dimensao continental e diversidade populacional,
o Brasil se apresenta como uma potencial fonte de dados que podem dar
origem a importante indicadores estatisticos (YAZLLE et al., 2002; ALMEIDA;
AQUINO, 2011). No estado de Sao Paulo destaca-se o projeto intitulado “Casa
do Adolescente”, pertencente ao Programa Satude do Adolescente da Secretaria
do Estado da Satde e que realiza um trabalho de suma importancia na atencao
e cuidados a saide integral do adolescente (JESUS; SOARES; MORAES,
2018) além de constituir importante fonte de coleta de dados e experiéncias
que, uma vez processados, podem resultar em informacoes que levam a
conhecimentos valiosos para a comunidade cientifica e profissionais atuantes
na area. Entretanto, o uso tnico de ferramentas estatisticas tradicionais como,
por exemplo, a correlacdo estatistica (ou qualquer outra ferramenta que
investiga apenas a associa¢ao entre variaveis) como unica forma de anélise

pode levar a conclusoes equivocadas, espurias, princialmente quando se trata
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de inferéncia causal.

1.1 Motivacao

O estudo do fenémeno em foco nesse trabalho sob a luz das Redes
Bayesianas surge como interessante alternativa para a anélise e inferéncia
causal, possiveis intervencoes a partir dos dados e analises contrafactuais. O
presente trabalho propoe caminhos para o desenvolvimento e uso de ferramen-
tas no campo da Inteligéncia Artificial que permitam, além do entendimento
sobre as possiveis relacoes causais, o desenvolvimento de sistemas de suporte
a tomada de decisoes levando em conta a inferéncia causal, possibilitando
a construcao de conhecimentos sobre o tema de maior amplitude de grande
utilidade no desenho de politicas ptblicas intersetoriais (CRUZ et al., 2021).

De forma um tanto ampla e abstrata, podemos pensar neste trabalho
como um estudo sobre linguagens apropriadas para lidar com fenémenos
causais. De fato, fenémenos relacionados ao estudo de relagoes causais sao
exemplos em que a falta de formalismo mateméatico adequado tanto para
representacao como a operacionalidade matematica entre relagoes causais
podem levar a dificuldades de interpretagao e até mesmo a conclusoes para-
doxais. O estudo do impacto da gravidez nao planejada na adolescéncia na
vida da adolescente, como a evasao escolar, ¢ um exemplo em que o estudo
cientifico das possiveis relacoes causais entre as variaveis envolvidas e seus
efeitos sao fundamentais no entendimento do fenémeno. Nesse sentido, a
motivacao desse trabalho estda em aplicar conhecimentos pertencentes a area
de TA para contribuir na anélise e construcao de modelos preditivos dedicados
a esse importante fenémeno que €, por sua vez, transversal as areas da Saude

Publica, Educacao, Bem Estar e Justica Social.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é investigar e explorar as potencialidades
das Redes Bayesianas (e Redes Credais) como formalismo matemético capaz
de expressar relacoes de causalidade e permitir inferéncias estatisticas causais

aplicadas em cenarios multivariados.
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1.3 Objetivo Especifico

Como objetivo especifico, pretende-se desenvolver uma aplicagao no
campo A utilizando Redes Bayesianas e Redes Credais na anélise do impacto
da gravidez na adolescéncia sobre a evasao escolar levando-se em conta

miultiplos fatores que orbitam a realidade da adolescente no Brasil.

1.4 Organizagéo do Texto

A organizagao do texto desse trabalho o divide em seis capitulos:
Introducao, Fundamentacao Teorica, Aplicacao, Métodos, Resultados Obtidos
e Conclusao. No capitulo dedicado & Introducao ¢é feita a contextualizacao do
problema cientifico, a saber a analise dos impactos da gravidez nao planejada
na adolescéncia sobre a evasao escolar, no ambiente da area da Inteligéncia
Artificial, assim como os objetivos geral e especifico desse trabalho. No capitulo
dedicado a Fundamentacao Tedrica apresentamos de forma introdutoria os
elementos tedricos fundamentais para esse trabalho: Causalidade, Redes
Bayesianas e Redes Credais. O capitulo sobre Aplicacao é dedicado ao tema
da gravidez nao planejada na adolescéncia e seus impactos na sociedade tanto
na esfera individual quanto coletiva, assim como a importancia do acesso a
ferramentas de analise estatistica voltadas a maior compreensao do fenémeno
e suporte na tomada de decisoes no desenho de politicas publicas. No capitulo
dedicado a Métodos e Ferramentas apresentamos em detalhe todo o processo
de pesquisa, isto ¢, reuniao dos dados, processamento e codificacao estatistica,
critérios de exclusao e descricao das técnicas e ferramentas utilizadas nas
analises dos mesmos. J& o capitulo focado em Resultados e Discussao retne os
principais resultados obtidos apés o uso de Redes Bayesianas e Redes Credais,
assim como a discussao e possiveis interpretacoes relacionadas a cada resultado
obtido. Finalmente, no capitulo dedicado a Conclusao, sao destacados os
aspectos essenciais da pesquisa, sucessos obtidos, limitacoes observadas e as
potenciais aplicacoes observadas ao longo da jornada cientifica deste trabalho

que possam contribuir e inspirar futuras investigacoes cientificas.
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1.5 Producéao Cientifica

A construcao deste trabalho deu origem a outras producoes cientificas
publicadas no decurso da pesquisa: o artigo intitulado “The impact of teenage
pregnancy on school dropout in Brazil: a Bayesian network approach” publi-
cado na revista internacional BMC Public Health (CRUZ et al., 2021)
e o trabalho apresentado no XV Congresso Brasileiro de Obstetricia
e Ginecologia e VIII Seminario Internacional de Boas Praticas
em Saulde do Adolescente nas Américas intitulado “Redes Bayesianas
Aplicadas na Anélise de Causalidade entre Gravidez na Adolescéncia e Evasao
Escolar” (CRUZ et al., 2018), tendo sido este ultimo laureado com Mengao

Honrosa.
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2 Fundamentacao Tedrica

Nesse capitulo sao apresentados os fundamentos teéricos que serviram
como pilares fundamentais para o desenvolvimento desse trabalho. O capitulo
abre com o tema Causalidade, Modelos Causais Estruturados e o Problema
Fundamental da Inferéncia Estatistica Causal; os conceitos essenciais sobre
a Teoria de Probabilidades e sua importancia em problemas de inferéncia
estatistica sao entao abordados. Seguindo adiante, a estrutura matemaética
que constitui as Redes Bayesianas ¢ apresentada. Finalmente, uma revisao

introdutoria sobre Redes Credais é apresentada.

2.1 Causalidade

Intuitivamente, entende-se que relacoes de causalidade levam a expli-
cacoes de eventos observados fenomenologicamente combinando supostos
agentes causais com seus correspondentes efeitos observados. Em geral, tais
explicacoes repousam sobre algum principio universal como, por exemplo, a
Lei da Inércia na Mecéanica Classica. Na verdade, o proprio entendimento de
que ha uma explicacao causal para um dado evento observado se fundamenta
em uma principio universal: o “Principio da Causalidade” que afirma que todo

fendmeno possui uma explicagao causal (POPPER, 2013).

As questoes referentes a relagoes de causalidade nao sao novidade
no entendimento humano. Apesar disso, uma definicao conclusiva para a
causalidade, se é que é possivel, é ainda distante do consenso na arena
cientifica. O que se vé é a proposicao de uma definicao funcional e operacional
de causalidade e a construcao de modelos mateméaticos dedicados a inferéncia

causal.

Varios cientistas de diferentes areas se debrucaram sobre o tema em
busca de uma definicao para causalidade, por exemplo para o filosofo escocés

David Hume a relagao entre causa e efeito entre dadas duas entidades é assim
definida (HUME, 2007, Secao VII, Parte II):
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Podemos definir uma causa como um objeto, sequido de outro, tal
que todos os objetos semelhantes ao primeiro sao sequidos por
objetos semelhantes ao sequndo. Tal que, se o primeiro objeto nao

existisse, o sequndo jamais teria existido.

Do enunciado proposto por Hume, fica clara a condi¢ao de ordenamento
temporal entre causa e efeito, isto é, a causa deve preceder o efeito. Na mesma
linha, porém utilizando um cenario em que um individuo é exposto a dois
tratamentos distintos (£ e C'), Donald Rubin, definiu causalidade como segue
(RUBIN, 1974):

O efeito causal de um tratamento E em comparacao a outro
tratamento C, sobre determinada unidade (individuo) em dado
intervalo de tempo de t; a te, € a diferenca entre o que teria
acontecido em ty se a unidade tivesse sido exposta a E em t; e o que

teria acontecido em ty se a unidade tivesse sido exposta a C em t;.

Observe que na defini¢ao proposta por Rubin, o mecanismo para quantificar a
causalidade reside na diferenca dos resultados observados apos a exposicao a
ambos tratamentos. Generalizando, podemos entender a acao e a auséncia de
determinado agente causal como dois “tratamentos” distintos; dessa forma ao
analisar uma possivel relagao causal de determinado tratamento/exposicdo/a-
¢ao sobre determinado individuo/fenomeno se faz necessaria a observagao do
efeito diante da acao do agente causal e do provavel efeito diante da auséncia
do agente causal no mesmo individuo. Isto ¢, observar, medir e comparar
o resultado diante da acao do suposto agente causal e o que poderia ter
ocorrido dada sua auséncia — o que ¢, naturalmente, impossivel. Tal dilema
¢ conhecido como Problema Fundamental da Inferéncia da Estatistica Causal
(HOLLAND, 1986). Todavia, mesmo nessa abordagem ¢é possivel construir
um modelo matematico que permita a inferéncia estatistica, assunto esse a

ser tratado com maior profundidade mais adiante.

Além do esforco para se contornar o Problema Fundamental da Inferén-
cia da Estatistica Causal ha ainda a tarefa de identificacao do que é “causa”

e do que é “efeito” em dado fendmeno, uma vez que a observacao isolada
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da associacao entre duas grandezas por si s6 nao resulta necessariamente na
identificacao de quem é quem na relacao de causalidade. Nesse sentido, um
protocolo proposto em estudos epidemiologicos por Sir Austin Hill recomenda
varias caracteristicas que devem ser levadas em consideracao na busca por
possiveis relagoes de causalidade. O protocolo, conhecido como Critérios de

Hill (HILL, 1965), se baseia nos seguintes itens de anélise:

e Forga: intensidade associacional entre as variaveis.

Consisténcia: reprodutibilidade em distintos grupos de estudo.

Especificidade: associacao especifica entre possivel relacao de causal e

efeito.

Temporalidade: a ocorréncia do efeito apos a agao do suposto agente

causal.

Gradiente Biologico: proporcionalidade entre agente causal e efeito.

Plausibilidade: nao existéncia de correlagao espiria.

Coeréncia: coeréncia entre observacao e experimentacao.

Evidéncia Experimental: verificacao experimental.

De fato, tais critérios constituem uma plataforma importante para
investigacoes sobre causalidade em uma variedade de areas do conhecimento
humano, de aplicagdes na Medicina as Ciéncias Sociais (SCHiNEMANN et
al., 2011). Tais critérios deixam claro que é necessério ir além da medida da

associacao entre duas varidveis candidatas a um par causa-efeito.

De acordo com a Hierarquia Causal segundo Pearl (HCP) (PEARL;
MACKENZIE, 2018), a arquitetura da analise causal é constituida por trés ni-
veis de hierarquia (camadas): Associa¢do, Intervengao e Anélise Contrafactual.

O Quadro 2 dispoe as camadas hierarquicas e suas principais caracteristicas.
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Associagao
Acgoes Questoes Exemplos
Observagoes e registro de Qual a variagao relativa entre | Correlacao entre ativos
dados. as variaveis envolvidas no da bolsa de valores,
fenémeno? associacao entre
sintomas e doencas,
pesquisas eleitorais, etc.
Intervengao
Acoes Questoes Exemplos

Intervencgoes, instanciagoes.

Qual o efeito na variavel Y
dada a intervengao na variavel
X7

Anaélises de possiveis
relagoes causais.

Contrafactual

Agoes

Questoes

Exemplos

Imaginagao de cenarios
alternativos, raciocinios
retrospectivos.

O que aconteceria com a
variavel Y se a varidvel X
tivesse tomado outro valor?

E se a cotacao do doélar
tivesse subido, o indice
Bovespa teria subido

mesmo assim ? Se
tivesse tomado outro
caminho, teria chegado
em menor tempo ao
meu destino?

Quadro 2 — Hierarquia Causal segundo Pearl

Fonte: Adaptado de (PEARL; MACKENZIE, 2018)

2.1.1 Associagoes e Paradoxo de Simpson; Modelos Causais Estruturados e Definicao

Funcional de Causalidade

Conforme apresentada no Quadro 2, a primeira camada na HCP esta
relacionada com a associacao entre variaveis observadas em dado fenémeno.
Todavia, a medida da associacao entre duas variaveis como tnica e suficiente
metodologia para a investigacao de uma relagao de causa e efeito pode levar

a conclusoes incorretas. Considere, por exemplo, o Paradoxo de Simpson
(BLYTH, 1972).

Para entender a problematica envolvida no Paradoxo de Simpson,
consideremos o exemplo ficticio em que um experimento é realizado para
verificar a eficacia, ou nao, do trabalho em grupo em determinada atividade
pedagogica proposta & um grupo de estudantes (a solu¢do de uma lista
de exercicios, por exemplo). Para isso, 200 estudantes sao divididos em dois
subgrupos de 100 estudante cada, denominados A e B. No grupo A a atividade
¢ realizada em grupos com 4-5 estudantes cada, ja no grupo B a mesma tarefa

¢ realizada individualmente, isto é, cada estudante é responsavel pela sua
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propria tarefa. O parametro utilizado para a medida da eficiéncia é a realizagao
completa da tarefa proposta. Uma vez realizado experimento, vamos supor os

resultados obtidos apresentados na Tabela 1.

Grupo Individual

Meninos 24/29 =~ 82,7% completaram a tarefa  55/68 ~ 80,9% completaram a tarefa
Meninas 51/71 = 71,83% completaram a tarefa 22/32 ~ 68,7% completaram a tarefa
Totais 75/100 = 75,0% completaram a tarefa 77/100 = 77,0% completaram a tarefa

Tabela 1 — Paradoxo de Simpson. Resultados experimentais de um experimento ficticio.

Ao analisarmos a Tabela 1 depreende-se que quando a tarefa proposta
foi realizada em grupo os desempenhos foram melhores tanto no grupo dos
meninos quanto no grupo das meninas, no entanto quando os resultados sao
combinados é a modalidade individual que apresentou melhor desempenho.
Ora, se o trabalho em grupo promoveu desempenhos melhores tanto para
meninas como para meninos ¢ paradoxal que os niimeros indiquem justamente
o contrario quando consideramos o grupo todo. Ou seja, as informacoes
obtidas nos subgrupos divergem daquela obtida na populagao total. Esta é

justamente a esséncia do Paradoxo de Simpson.

Podemos encontrar exemplos desse paradoxo em muitos outros cenéarios
reais como, por exemplo, na enologia. Por exemplo, é sabido que a densidade
do vinho e seu teor alcodlico sao caracteristicas que possuem forte correlacao
estatistica negativa como indica o grafico contido na Figura 1. Todavia, tal
correlagao pode divergir diametralmente se forem considerados na analise
apenas subgrupos do conjunto de dados como ¢ ilustrado na Figura 2 o que,
obviamente, levaria a conclusoes equivocadas sobre a real natureza da relacao

entre a densidade do vinho e seu correspondente teor alcodlico.
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Figura 1 — Correlagao entre densidade e teor alcodlico em vinhos tintos.

Fonte: (CORTEZ et al., 1998)
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Figura 2 — Correlagao entre densidade e teor alcodlico em vinhos tintos. A elipses indicam possiveis

conjuntos de dados que se considerados isoladamente indicam correlagao oposta ao
quadro geral.

Fonte: Adaptagao de (CORTEZ et al., 1998)



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 30

Em verdade, sao varios os cenarios em que situagoes paradoxais como
essa ocorrem, no entanto o paradoxo nao esta inerentemente ligado ao conjunto
de dados em si, mas na inferéncia causal construida a partir de uma analise
equivocada. Na verdade, o Paradoxo de Simpson é uma indicacao de que a
investigacao de possiveis relacoes causais deve ir além da analise da associacao
entre as variaveis envolvidas. De fato, tal situacao paradoxal pode ser dissipada

na segunda camada do HCP, como veremos adiante no texto.

Dados os conjuntos de medidas de duas variaveis X = {xy, xo, ..., x,}
eY = {y1,v2,..-,Yn},0 calculo do grau de associagao entre elas, isto é, a

intensidade da variacao conjunta entre elas, ¢ dada pela expressao,

Txy = =1 ) (21)

em que T e y correspondem as médias aritméticas simples. A aplicagao da
equagao (2.1) fornece o conhecido fator de correlagao de Pearson, que varia
de -1 a +1 com a interpretacao de que valores positivos significam varig¢ao
na mesma direcao, enquanto que valores negativos significam variacao em

oposicao, ja o valor nulo indica que ambos conjuntos de dados nao possuem
correlagao linear (BENESTY et al., 2009).

No caso de variaveis binarias, a correlagao estatistica ¢ obtida pelo

célculo do fator ¢,, cuja interpretacao é analoga ao fator de correlagao de
Pearson dado pela expressao (2.1)(GUILFORD, 1942).

Assim, dado um conjunto de N pares ordenados (z,y) o fator ¢, é
calculado pela expressao:
_ AuiAoo — Moo
A/ T2 MY

em que os parametros \j; sao definidos em acordo com a matriz de correlagao

Py (2.2)

A apresentada no Quadro 3.

Na verdade, utilizando o mesmo conjunto de dados, as expressoes (2.1)

e (2.2) retornam praticamente o mesmo valor numérico. Para os calculos das
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y=1 y=20 Total
x=1 )\11 )\10 my = )\11 + )\10
x =10 o1 A00 ma2 = Ao1 + Aoo
Total | n1 = Xo1 + M1 | n2 = Ao + Ao N

Quadro 3 — Matriz de correlagao A.

8lbs

6lbs

Taxa de divérele
BulIeBlel op cWNSUCD

2Ibs
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

- Taxade divorcio -+~  Consumo de margarina

Figura 3 — Correlagao entre a taxa de divorcios e o consumo per capita de margarina no estado
do Maine, EUA. O fato de existir o fator de correlagdo estatistica proximo de 1 néo
significa uma relagao de causalidade entre os atributos envolvidos.

Fonte: <https://tylervigen.com /spurious-correlations>

correlacoes estatisticas consideradas nesse trabalho recorreu-se a expressao

(2.2) justamente pela natureza discreta dos mesmos.

A associacao entre variaveis nao implica necessariamente na existéncia
de uma relacao de causalidade entre elas. Uma relacao de causalidade precisa
contemplar a assimetria temporal entre as condi¢oes de agente causal e efeito,
uma vez que a causa deve anteceder o efeito. Utilizar associagoes de variaveis
como 1nico critério para o estabelecimento de possiveis relacoes de causalidade
pode levar a correlacoes espirias; isto é, a correlacao estatistica existe, mas
nao hé relacao de causalidade. Como exemplo, tome o consumo per capita de
margarina e a taxa de divorcios no estado do Maine, EUA, como ilustrado na
Figura 3.

Seguindo os passos propostos por Pearl (GLYMOUR; PEARL; JEWELL,
2016), uma abordagem que tem como objetivo a representagao, entendimento
e inferéncia causal a partir de conjunto de variaveis e seus correspondentes

valores, deve atender aos seguintes requisitos:

e Adotar uma definicao funcional para causalidade;

e Seguir um método para a criagao e representacao de um Modelo Causal

Estruturado (MCE), assim como a atribuigdo dos valores numéricos
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correspondentes as variaveis envolvidas;

e Conter uma estrutura matematica que permita a construcao de operadores
matematicos para inferéncia causal a partir da combinacao do conjunto

de dados referentes as variaveis e a dinamica contida no MCE.

Este trabalho adota a seguinte definicao funcional para o conceito de
causalidade proposta por Pearl (PEARL; GLYMOUR; JEWELL, 2016):

CAUSALIDADE

Sejam duas variaveis X e Y. A variavel X é considerada causa de Y
se os valores de X, de algum modo, influenciam os valores de Y e nao o

contrario.

No caminho para a construcao de um modelo estatistico dedicado a
inferéncia causal, é fundamental a estruturacao de um modelo que retina as
variaveis presentes no modelo e suas potenciais conexoes. Em linhas gerais, um
sistema é basicamente composto por conjunto de variaveis e suas respectivas
relagoes uma com as as outras contidas em um dado universo em estudo.

Dado um sistema, hé duas classes de variaveis: as endogenas (V) e as exogenas

(U).

As variaveis endogenas sao aquelas cujo comportamento é dependente
de uma ou mais variaveis consideradas no modelo em estudo, ja as variaveis
exogenas sao aquelas independentes das demais varidveis consideradas no
modelo. Intuitivamente, um MCE é um modelo conceitual que retne as
variaveis exoégenas, endogenas ao sistema, assim como a dinamica que as
regem (HITCHCOCK, 2022). Se denotarmos como U o conjunto das variaveis
exogenas ao sistema, V' como o conjunto das varidveis endogenas ao sistema
e F' o conjunto de fungoes que determinam o comportamento das variaveis

endodgenas, podemos definir um MCE como segue:
U= {Ul, UQ; U37 ceey Un}7
\F:{fV17f‘/27f‘/37"'7fVm}'
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Essa estrutura pode ser representada por um grafo, assunto esse que sera

tratado adiante no texto.

2.1.2 O Modelo de Neyman-Rubin

Inspirado no trabalho Jerzy Neyman (NEYMAN; IWASZKIEWICZ,
1935) que trata de uma aplicagdo de anélise estatistica em experimentos
agricolas, Donald Rubin consolidou o que hoje conhecemos como Modelo
Causal Neyman-Rubin(RUBIN, 1974; IMBENS; RUBIN, 2015). Em linhas
gerais, este modelo oferece uma abordagem estatistica diante de situagoes
em que o protocolo de Ensaios Clinicos Randomizados é de dificil realizagao,
culminando em um estimador estatistico para a possivel relagao de causalidade
entre determinada condigdo do individuo e o tratamento/exposi¢ao em que

ele é submetido.

Tradicionalmente, em Ensaios Clinicos Randomizados ha dois grupos:
Controle, em que o agente causal nao figura, e Tratamento/Exposi¢ao, em que
os individuos estao sujeitos ao tratamento/exposi¢ao do agente causal, e é da
diferenca dos resultados provenientes desses dois grupos que conclusoes sao
construidas. Por exemplo, o resultado na variacao da pressao arterial de um
grupo de individuos em que ¢ administrado medicamento anti-hipertensivo
(grupo Tratamento/Exposi¢ao) em comparagao com o grupo que nao recebe tal
tratamento (grupo Controle) pode fornecer indicios da eficacia do tratamento.
Experimentos Clinicos Randomizados realizados rigorosamente atendem aos
critérios de Hill (HILL, 1965) e, portanto, gozam de 6tima reputa¢ao como
plataforma de inferéncia causal. Todavia, além de serem impraticaveis ou
impossiveis em muitas situacoes, frequentemente esbarram no Problema
Fundamental da Inferéncia Causal (Figura 4), isto é, para ser completo
o experimento deveria analisar os resultados advindos dos dois cenarios

(Tratamento e Controle) tendo o mesmo sujeito como fonte de informagao.

O modelo de Neyman-Rubin propoe a construcao de um estimador
estatistico denominado ACE (Average Causal Effect) obtido pela diferenca
nas médias entre os resultados potenciais (potential outcomes) observados

nos grupos Tratamento/Exposigao (N individuos) e Controle (M individuos)
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Tratamento,
Exposi¢cao

Controle

Figura 4 — O Problema Fundamental da Inferéncia Causal

como ilustra a Figura 5. Assim denotando o resultado da variavel (Y') sob
analise diante da agdo/auséncia (7 = 1, j = 0 respectivamente) do tratamento

no zésimo individuo por Yj;, temos o ACE empirico (indicado por AY'):

1 & 1 U
AY = =3 "Y1 —— > Y (2.4)
N i=1 M i=1
Tratamento, Tratamento,
Exposicio YA1 9 Exposicio
Controle ') YB 0 Controle

Figura 5 — Esquema do Modelo Neyman-Rubin

Individuo  Yjj—1 Yjj—0

A 1 ?
B 0 ?
C ? 0
D 0 ?
E 1 ?
F ? 1
G 1 ?

Tabela 2 — Modelo de Neyman-Rubin. Dados ficticios sobre a observagao do efeito na variavel Y
sob a agdo/auséncia do tratamento.
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Como exemplo, consideremos um conjunto de dados provenientes da
experimentacao ou da observacao em um banco de dados envolvendo sete
individuos cujos resultados potenciais sao de natureza booleana, apresentados
na Tabela 2. Vamos admitir que a variavel Y esteja relacionada a reducao de
um quadro de cefaleia e o tratamento em estudo seja a ingestao de cha de
Guayusa, de forma que Y = 1 significa reducao da dor de cabecae Y =0

permanéncia da cefaleia. Aplicando a Expressao (2.4) temos:

1
AY = — =0.1 2.5
<=0, (2.5
favorecendo a interpretagao de que o tratamento (cha de Guayusa) é agente

causal da reducao da dor de cabeca.

2.2 Probabilidades: Conceitos Basicos e Notagao

Experimentos aleatorios sao aqueles que, repetidos nas mesmas condi-
¢oes, produzem resultados que nao obedecem a um padrao deterministico.
Pascal, Laplace, Bayes, Jeffreys sao alguns dos ilustres e conhecidos nomes da
Ciéncia que se dedicaram ao tema (JEFFREYS, 1973). A aleatoriedade esta
presente em muitos fenomenos da natureza e e em varios cenarios do cotidiano,
de tal modo que o estudo da teoria de probabilidades é fundamental em muitos
campos de pesquisa e aplicacoes que vao desde a estatistica preditiva aos
dominios da Mecanica Quantica. E natural que o assunto seja, também, de
importancia central no campo da inteligéncia artificial, uma vez que esta
associado a um importante aspecto do intelecto humano: a tomada de decisoes.
Aqui abordaremos as principais definicoes matematicas da probabilidade e sua
ligacao como medidas de incertezas e crencas, culminando com a apresentacao

do famoso teorema de Bayes.

2.2.1 Interpretagéo Classica de Probabilidade

Dado um conjunto finito com n elementos S = {z1, 29, ..., 2, } de-
nominado espa¢o amostral, e um de seus subconjuntos com m elementos

A =A{x1,29,...,x,}, a razao

pA) =", (2.6)

m
n
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é entendida como a probabilidade de ocorréncia do evento A em um experi-
mento aleatorio no universo do espago amostral S. Essa razao corresponde a
defini¢ao cléassica para a probabilidade (LAPLACE, 1996). Considerando dois

subconjuntos A e B ambos em S, a Expressao (2.6) implica:

0< P(A) <1, (2.72)

0< P(B) <1, (2.7b)

ANB=0— P(AUB) = P(A) + P(B), (2.7¢)
P(S)=1 (2.7d)

Importante notar que a defini¢ao classica de probabilidade assume o conceito
de equiprobabilidade, uma vez que, em acordo com sua definicao, qualquer

elemento pertencente ao espaco amostral possui o mesmo valor de probabili-
dade.

2.2.2 Interpretacdo Frequentista de Probabilidade

H4 intimeros cenarios em que a hipotese da equiprobabilidade nao se
aplica. Por exemplo, no caso do estudo da distribuicao das estaturas em
um dado conjunto de individuos dificilmente teremos a mesma frequéncia
de ocorréncia para todas as medidas das estaturas. Ou seja, os diferentes
valores para as estaturas nao sao equiprovaveis. Na interpretacao frequentista
do conceito de probabilidade, esta é entendida como o limite da frequéncia
relativa entre a quantidade m de ocorréncias de determinado evento e o total
de n observagoes realizadas, ou seja, o limite de:

From = —. (2.8)
n
2.2.3 Interpretacao Subjetiva de Probabilidade

A definicao classica de probabilidade e a definicao frequentista repousam
no pressuposto de que os resultados de experimentos aleatoérios sao computados
via técnicas de contagem ou via experimentos repetidos muitas vezes. Todavia,
ha fenomenos e situacoes em que técnicas de contagem dos possiveis resultados
nao se aplicam ou é impraticavel a repeticao do fenémeno nas mesmas

condicoes de experimentacao. Situagoes assim sao mais frequentes do que a
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primeira impressao possa sugerir; por exemplo, resultados de intervencoes
cirturgicas complexas, previsao de ocorréncia de terremotos em dada localidade,
faléncia de empresas, estabilidade conjugal, guerras, sao alguns exemplos de
fenomenos e situagoes que nao permitem a repeticao nas mesmas condigoes
experimentais. Todavia, tais restricoes nao impedem a tentativa em se atribuir
uma probabilidade de ocorréncia a essas situacoes; essa probabilidade é

interpretada como representacao subjetiva de crengas e opinioes.

2.2.4 Definicdo Axiomatica de Probabilidade

Probabilidades de eventos podem ser manipuladas de forma axiomatica,
considerando-se a existéncia de uma funcao definida em uma algebra de
eventos ( definidos em um espaco amostral S, de forma que sejam respeitadas

as seguintes propriedades:

0< P(E) < 1,VE € ¢, (2.9a)
P(S) =1, (2.9b)

P<OEZ-> = iP(Ei), (2.9¢)

para uma sequéncia de eventos disjuntos Ey, Es, . ..

2.2.5 Probabilidade Condicional e Lei da Probabilidade Total

O calculo de probabilidades condicionais é de fundamental importancia
em modelos matematicos voltados a inferéncia estatistica. Importante salientar
que a natureza da aplicacao do presente trabalho acontece no campo das
variaveis discretas; dessa forma, todo o tratamento matemético acontecera no
campo discreto. Todavia, todos os teoremas e definicoes podem ser expandidos

para o caso continuo.

Dados dois eventos A e B, a probabilidade de ocorréncia do evento B
dada a ocorréncia do evento A é dada por:
P(ANB)

P(BIA) = =55

(2.10)

Uma importante expressao na teoria de probabilidades ¢ a conhecida

Lei da Probabilidade Total, que pode ser deduzida do seguinte modo: seja o
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espaco amostral S particionado em N subconjuntos disjuntos B; de forma

que:

B =s. (2.11)

Considere um subconjunto de eventos A contido em um espaco amostral S

particionado em N subconjuntos B;. Entao:

P(A) = Z P(A|B,)P(B;). (2.12)

Em um trabalho publicado postumamente o Reverendo Thomas Bayes
(BAYES, 1763) apresentou uma relagdo matemética envolvendo probabilidades

hoje conhecida como Teorema de Bayes. Temos:

pBlA) = L (A]Lf%; (B) (2.13)
e usando a Expressao (2.12), temos:
P(B|A) = P(A|B)P(B) (2.14)

- XL PAIB)P(B;)
O Teorema de Bayes estabelece uma relagao entre as probabilidades condici-

onais que evidencia a nao comutatividade entre P(B|A) e P(A|B) ou seja,
P(A|B) # P(B|A). excetuando, claro, o caso em que P(A) = P(B).

Podemos extrapolar todo um raciocinio a partir desse teorema usando
o conceito de hipéteses (h) e evidéncias (e). Isto ¢, o Teorema de Bayes
pode ser interpretado como uma forma de calcular a probabilidade de uma

dada hipotese em termos de evidéncias observadas (GLYMOUR; PEARL;

JEWELL, 2016). Nesse sentido, é usual expressar o Teorema de Bayes como:

P(elh)P
p(nle) = AP, 215
o
sendo que o termo P(hle) é denominado probabilidade a posteriori (ou
posterior) e denota a probabilidade de ser verdadeira a hipotese h dada a

evidéncia “e”, enquanto o termo P(e) é denominado probabilidade a priori
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Figura 6 — Fluxo de informacGes implicito no Teorema de Bayes.

(ou prior), ja o termo P(elh) é a fungao de verossimilhanga (likelihood) e

« é uma constante de normalizagao, ou seja:
P(hle) < P(elh)P(e). (2.16)

A Expressao (2.16) abre um leque de oportunidades no campo da inferéncia
estatistica, uma vez que em muitos cenérios obter as informagoes que permitam
o calculo de P(e|h) e P(e) sao mais faceis do que obter a P(h|e) diretamente,
como ¢ o caso de aplicagoes em medicina em que estimar a probabilidade da
ocorréncia de um sintoma (evidéncia) dada a doenga (hipotese) se apresenta
como tarefa mais facil do que estimar a probabilidade da veracidade da doenca
dada a observacao de um sintoma. Exemplos como esse ocorrem em muitos
outros campos (BAILER-JONES, 2017; KURT, 2019; HAHN, 2014; BASTOS;
OLIVEIRA, 2017).

Em suma, basicamente o Teorema de Bayes pode ser interpretado como
uma operacao matemaéatica que atualiza probabilidades iniciais considerando
novas evidéncias, dando origem a novas probabilidades que, por sua vez,
impactam diretamente no nivel de crenca acerta da ocorréncia de dado evento,

como ilustra a Figura 6.

2.2.6 Distribuicdo Marginal de Probabilidades

No caso de variaveis discretas, probabilidades conjuntas sao represen-
tadas pelas denominadas funcoes de massa, enquanto que no caso continuo

as distribuicoes conjuntas sao representadas por funcoes de densidade de



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 40

probabilidade.

Para variaveis discretas X e Y, analisando a Equacao (2.10) verifica-se

que ¢ possivel escrever a distribui¢ao de probabilidade conjunta como:
P(z,y) = P(ylz)P(z). (2.17)
Independéncia de X e Y é obtida quando:
P(Y,X)=P(Y)P(X). (2.18)

Generalizando as equagoes (2.10) e (2.17) para os conjuntos de variaveis
discretas X = { X1, Xo, ..., X;,} e Y = {¥7, Y5, ..., Y} }, temos respectivamente:

P(xla vy Ly Y1y -0y yf)
P(x1,...,x,) ’

P(y1, ..., ye|lx, ooy ) = (2.19)

P(x1, s, Tpy Y1, s Y2) = Pyt ooy Y|, ooy 2n) P(21, .0 ) - (2.20)

A distribuicao marginal em relacao a um terceiro conjunto de variaveis

discretas Z = {Zy, Zs, ..., Zn }, € obtida pela seguinte expressao:

P(xlw'wxn;yla'”nyﬁ) = E P(xla"'anayla"'7y€7217"'7zn)7 (221)

z

e consequentemente:

E P(xla"'7xn7y17"'7ym7217"'7'2€)

Py, ooy Ym|T1, ooy T) = — Pl ) . (2.22)

Utilizando a notacao encurtada,
P(X =z)= P(x), (2.23)
temos:

Plyla) = Y Ply.zlo) 2.24)

A Expressao (2.24) é util na diferenciagao conceitual entre associac¢ao e relagao

causal entre dadas duas variaveis como serd abordado mais adiante no texto.
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2.3 Fundamentos de Redes Bayesianas

Seja X um conjunto de n variaveis aleatorias com nimero finito de

valores,

X = {X1, X0, 0, X}, (2.25)

e sua correspondente distribuicao de probabilidade conjunta dada pela regra

da cadeia:

Play,w, ) = P(e) [ Plaeir, o). (2.26)
=1

A especificacao de uma distribuicao conjunta requer uma quantidade exponen-
cial de parametros numéricos. Por exemplo, considerando o caso da construcao
de um modelo envolvendo 4 varidveis binarias, a fungao P(Xy = 1|z3, 2, 71)
¢ especificada por 8 parametros numeéricos (a,b,c,d,e,f,g;h) como aponta a
Tabela 3. Para um modelo com n variaveis sao necesséarios 2" — 1 parametros
numeéricos, ou seja, um crescimento exponencial com numero de variaveis

envolvidas.

Tal ntiimero é reduzido quando utilizamos uma representacao baseada

em grafos em acordo com a denominada condi¢ao de Markov.

Grafos sao estruturas constituidas por dois conjuntos: o conjunto dos
vértices (nos), indicado por V' = {wvy,vs, ...,v,}, € 0 conjunto das conexoes
(arestas) entre os nos, indicado por E = {ey, e, ...,e,} (KOLMAN, 1996).
Com relacao as arestas, estas podem ser orientadas, isto ¢ “apontam” de um
n6 para outro, ou nao orientadas que é o caso em que nao ha apontamento
de um no6 para outro. Assim, podemos ter grafos de topologia puramente ori-

entada, puramente nao orientada ou uma combinagao dessas duas topologias.

Uma Rede Bayesiana (RB) é um grafo direcionado aciclico, em que os
nos representam as variaveis aleatorias e as arestas denotam as relacoes de
dependéncia, sendo que cada né possui uma Tabela de Probabilidades Condi-
cionais associada (CHARNIAK, 1991). Tal arquitetura representa de forma
pictorica uma dada distribuigao de probabilidade conjunta (DARWICHE,
2009; PEARL; GLYMOUR; JEWELL, 2016; PEARL, 1995; KURT, 2019). O
termo RB foi primeiramente proposto por Judea Pearl (PEARL, 1985).
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r1 T X3 P(X4 = 1|x3,x2,x1)
1 1 1 a
1 1 0 b
1 0 1 c
1 0 O d
0 1 1 e
0 1 0 f
0O 0 1 g
0 0 0 h

Tabela 3 — Tabela de Probabilidade Condicional

A esséncia de uma RB é um grafo aciclico direcionado que atenda a

condicao de Markov apresentada a seguir.

Dado um grafo aciclico direcionado, toda variavel (n6) é condicionalmente

independente de seus nao descendentes dados seus pais; consequentemente:

n

P(Xy,...,X,) = HP(XApa(Xi)). (2.27)

A Figura 7 ilustra um exemplo de RB em que as variaveis aleatorias X,
Y, W e Z estao relacionadas. Observemos que, além de representar de forma
pictorica as relagoes de dependéncia entre as varidveis, a estrutura de uma
RB permite significativa redugao dos parametros necessarios para o calculo
da probabilidade conjunta, pois as relacoes de independéncia levam a uma

fatoracao como segue:
PX,Y,Z,W)=P(X)P(Y)PW|X,Y)P(Z|W). (2.28)

Observa-se ainda que a RB requer apenas 8 parametros numeéricos: 1(X) +
L(Y)+4(W) +2(Z) distribuidos nas Tabelas de Probabilidades Condicionais
(Tabela 4), em contraste com os quinze parametros necessarios na auséncia do

recurso da RB. Os valores de probabilidades conditional aparecem na Tabela
4.

2.3.1 Independéncia e d-Separacao

Dada uma RB, sao as relacoes de independéncia condicional probabilis-

tica entre as variaveis que a compoe que expressam sua funcionalidade, pois
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Figura 7 — Exemplo de Rede Bayesiana onde X, Y, W e Z sao varidveis aleatérias binérias.

x=0 P(x=0) y=0 P(y=0)
x=1 P(x=1) y=1 P{y=1)
(a) Tabela de Probabilidades Condicionais - va- (b) Tabela de Probabilidades Condicionais - va-
ridvel “X” ridvel “Y”
Y y=0 y=1
X x=0 x=1 x=0 x=1
W w=0 P(w=0x=0,y=0) P(w=0|x=1,y=0) P(w=0]x=0,y=1) P(w=0|x=1,y=1)
w=1 P(w=1|x=0,y=0) P(w=1|x=1,y=0) P(w=1|x=0,y=1) P(w=1|x=1,y=1)

(¢) Tabela de Probabilidades Condicionais - variavel “W”
w=0 w=1
z=0 P(z=0lw=0) P(z=0lw=1)
z=1 P(z=1lw=0) P(z=1|lw=1)
(d) Tabela de Probabilidades Condicionais - va-
ridvel “Z”

Tabela 4 — Tabelas de Probabilidades Condicionais referentes aos nés da RB ilustrada na Figura

7

sao justamente tais relacoes que permitem a reducao o niimero de parametros
necessarios para a definicao da distribui¢cao conjunta de probabilidades. Uma
vez especificada uma RB, é possivel investigar por um método baseado no
grafo as relacoes de independéncia além daquelas presentes via condicao de
Markov (DARWICHE, 2010). A ideia do método consiste ¢ pensar na depen-
déncia probabilistica como um fluido idealizado capaz de percorrer as arestas
que fazem as vezes de condutos; os nos sao interpretados como valvulas que
podem, ou nao, bloquear da passagem desse fluido idealizado. As condic¢oes
de bloqueio sao baseadas em quatro configuracoes basicas: Sequéncia, Garfo,
Colisao e Hibrida. Do Quadro 4 depreende-se que o estado de uma dada

configuracao depende da observacao, ou nao, da variavel B.
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Configuragoes Estado Aberto Estado Bloqueado

N [ == G [Oe= =G
Garfo :

Colisao @\ E

(A)y—(B)
Hibrida \T
®

Quadro 4 — Regras de bloqueio entre A e C; nés sombreados sdo considerados observados. O né
X representa um descendente qualquer de B.

=)

©,

;

&)@
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©
&)
B
®

Para que duas variaveis aleatorias sejam d-separadas é necessario que
o fluxo seja bloqueado em todos os caminhos que as ligam. Isso implica
que sao condicionalmente independentes dadas as observagoes das variaveis
responsaveis pelos bloqueios dos caminhos. Caso contrério, as variaveis sao

d-conectadas.

Na Figura 8a as varidveis A e B podem ser condicionalmente dependen-
tes (pois a nao existéncia de d-separacao nao garante dependéncia), uma vez
que ha caminhos abertos por em que a dependéncia condicional pode “fluir”
entre elas. Conforme ilustra a Figura 8b, A e B sao independentes dadas as

observagoes da variaveis C' e D pois estas bloqueiam caminhos entre A e B.

De forma geral, temos sejam A, B e C' conjuntos disjuntos de varaveis
aleatorias presentes em uma Rede Bayesiana. A e B sao independentes dado
C se forem d-separados por C'; ou seja, se todos os caminhos que ligam um
vértice pertencente a A a um vértice pertencente a B estiverem bloqueados

dada a observacao de C' segundo as regras de bloqueio.

Ha trés métodos principais utilizados na construcao de RBs: consulta a
especialistas, aprendizado estatistico e a combinagao de ambos. Embora seja

possivel investigar possiveis relacoes entre variaveis via técnicas de aprendi-
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(a) As variaveis A e B podem ser condicionalmente

dependentes.

(b) As variaveis A e B sado independentes dada a
observagao das variaveis C' e D.

Figura 8 — Exemplo de d-separagao. Os nos em destaque (sombreados) denotam as variaveis
observadas.

zado estatistico, recorrendo, por exemplo, ao fator de correlacao estatistica
(BAE et al., 2016), o método que recorre a consulta direta a especialistas
¢ poderosa técnica na construcao de RBs, ainda mais em cenarios em que
o conjunto de dados nao ¢é suficientemente grande para que tendéncias e
correlacoes espirias sejam minimizadas. Além disso, especialistas nao s6 po-
dem especificar a estrutura de uma RB como, também, exercer importante
papel na estimacao dos valores probabilisticos necessarios nas Tabelas de

Probabilidades Condicionais.

2.3.2 Associagdes: a Primeira Camada na Hierarquia Causal de Pearl

Voltando ao Quadro 2, a primeira camada da HCP esta relacionada
com a acao de observar as variaveis envolvidas no fenémeno e, entao, calcular
as conexoes relativas entre elas. Na pratica, isso significa instanciar os valores

de um conjunto de variaveis, as evidéncias observadas (no caso de variaveis
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booleanas, assumir um dos possiveis valores binérios), e entao calcular as
probabilidades condicionais nas evidéncias. Isto é, conhecendo a topologia da
RB e um dado conjunto de evidéncias, pode-se inferir a configuracao mais

provéavel dos outros nos.

Uma vez construida uma RB e preenchidas as Tabelas de Probabilidades
Condicionais ¢ possivel calcular a configuracao de Maximum a Posteriori
Probability, que é a configuracao de nés de interesse de maior probabilidade
capaz de assumir o conjunto de evidéncias. Mais precisamente, dada a RB,
o conjunto de evidéncias E, o conjunto que representa a configuracao nos
de interesse para inferéncia dadas as evidéncias X e o conjunto de noés
remanescentes Y, temos, onde MPA indica a configuracao de Maximum a

Posteriori Probability,
MPA(X,E) = argmax, » P(X,Y[E). (2.29)
Y

2.3.3 Um Exemplo de Inferéncia Associacional

Um exemplo didatico pode ser montado com “o problema do cachorro”
(the dog-problem) proposto por Eugene Charniak (CHARNIAK, 1991). Ele
propoe a tarefa de estimar a probabilidade de sua familia estar em casa apenas
por meio da observagao de um conjunto de variaveis sem, contudo, verificar

diretamente o interior da casa. Tais variaveis sao:
e Presenca da familia em casa (FO - Family Out): Probabilidade da familia
estar fora de casa

e Disfunc¢ao intestinal do cachorro (BP - Bowel Problem): Probabilidade

do cachorro estar com problemas de satde
e Luzes (LO - Light On): Probabilidade da luz de fora da casa estar acesa
e Cachorro (DO - Dog Out): Probabilidade do cachorro estar no quintal

e Latido (HB - Hear Bark): Probabilidade de ouvir o latido do cachorro a

determinada distancia de casa
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TPC - FO TPC - BP
P(FO) 0.15 P(BP) 0.1
P-FO)| 085 P(-BP) 0.9

TPC-LO TPC - DO
P(LOJFO) 06 P(DOJFO.BP) 0.99
P(LO|-FO) 0.05 P(DOFO,BP) 097
P(-LOJFO) 04 P(DOJFO,~BP) 0.9
P(-LO|-FO) 0.95 P(DO|-FO,~BP) 03
P(~DOJFO,BP) 001
P(~DOJ-FO,BP) 0.03
P(-DOJFO,~BP) 01
P(~DO|"FO.~BP) 0.7
TPC-HB
P(HB|DO) 07
P(HB|-DO) 0.01
P(-HB|DO) 03
P(~HB|~DQ) 0.99

Figura 9 — Rede Bayesiana aplicada & inferéncia associacional: the dog-problem.
Fonte: (CHARNIAK, 1991)

A Figura 9 ilustra a RB proposta por Charniak assim como as Tabelas

de Probabilidades Condicionais associadas a cada variavel.

Nesse exemplo a tarefa é inferir a probabilidade da familia estar fora
de casa dadas as evidéncias da luz acesa e a nao observacao do latido do
cachorro. Implementando a RB e as correspondentes Tabelas de Probabilidades
Condicionais no programa GeNle Modeler, instanciando as evidéncias e
realizando o calculo obtém-se a probabilidade de 51% da familia estar fora de
casa. A Figura 10 ilustra a implementagao da RB e a inferéncia de interesse

no ambiente do programa GeNle Modeler.

2.3.4 Intervencbes: a Segunda Camada na Hierarquia Causal de Pearl

A analise causal se beneficia, também, das relagoes de causa e efeito
por meio de intervengoes. Segundo Pearl (PEARL; GLYMOUR; JEWELL,
2016) é a partir de operagoes na topologia de grafos que intervengoes podem

ser simuladas.
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(Inferéncia de interesse)

o Presenca da Familia O Disfungéo Intestinal do Cachorro
sm 51% .| sim G%F
NAO49% & NAO94% =
) 4
o Luz O Cachorro
siv 100% T | sim 46% [ |
NAO 0% = NAO 54% =
(Evidéncia)
Y

o Latido

Sim 0%

INAO100% =

(Evidéncia)

Figura 10 — Problema proposto por Charniak (the dog-problem representado no ambiente GeNle
Modeler.

®%@ @%@

(a) Grafo original (G) (b) Grafo modificado (G™)

Figura 11 — Intervencoes e a agdo do Do Operator. As variaveis X,Y e Z sao aleatorias do tipo
booleanas

Para capturarmos a esséncia dos conceitos a seguir, consideremos os
grafos causais G e G* ilustrados nas Figuras 11a e 11b. O grafo GG representa
a situacao original entre as varidveis aleatorias de natureza binéaria X,Y e Z,
e o grafo G* ilustra uma operacao na topologia. A tarefa é calcular o efeito da
variavel X sobre a variavel Y, isto é, estimar o efeito em Y dado determinado
valor fixado para a variavel X que, seguindo a notacao proposta por Pearl
(PEARL, 2012) é denotada por P(Y = y|do(X = z)) ou, de forma encurtada,
P(y|do(z)) onde do(x) é referido como Do-operator. A suposi¢ao é que, ao
fixarmos um valor para a variavel X, estamos na verdade realizando uma
intervencao no atributo que ela representa, o que significa separar a variavel

X da varidvel Z como ilustra a Figura 11b.
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Comparando os grafos, G e G* depreende-se que :

Pee(2) = Pa(2), (2.30)
P (z|z) = Pe-(2) = Pe(2), (2.31)
Pg(y|x, z) = Pa(y|z, x). (2.32)

Dessa construcao obtemos a relagao conhecida como Equacao de

Ajustamento:

(y|do(x) ZP ylr, 2)P(2). (2.33)

A Expressao (2.33) combina as duas primeiras camadas da HCP, isto é, a
segunda camada (intervengao) representada no lado esquerdo e a primeira
camada (associagao) expressa no lado direito da equagao. Ou seja, é possivel
computar estimativas causais via intervencoes recorrendo-se a informagoes
obtidas diretamente do conjunto de dados realizando calculos associativos e

simulando as intervencoes como “cortes cirturgicos” no grafo causal original.

O ECM (Average Causal Effect (ACE)) é entao definido pela expressao
ECM = P(y = 1ldo(z = 1)) — P(y = 1|do(z = 0)). (2.34)

Ou seja, o ECM (2.34) calcula a diferenca entre as fragoes da populagao
total Z para y = 1 levando-se em conta as duas intervencoes possiveis na
variavel X (z =1 e x = 0). Essa expressao ¢ conceitualmente semelhante ao
interesse em Ensaios Clinicos Randomizados nos quais se verifica a diferenca

nos resultados médios entre os grupos “ITratamento” e “Controle”.

A Expressao (2.33) pode ser generalizada para o seguinte enunciado,

conhecido como Regra de Causa-Efeito:

Seja um grafo causal G composto pelas variaveis X e Y e pelo conjunto

de todas as variaveis “pais” de X denotado por Z. A estimativa para 0
feito causal de X sobre Y é dada por: P(y|do(z Z P(y|x, 2)P(2).

Como exemplo didatico, retornemos ao experimento ficticio apresen-

tado na Secao 2.1.1 em que a eficacia dos formatos “Trabalho em Grupo”
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Atributo Abreviatura 0 1
Estudantes E Menino Menina
Formato F Individual Em Grupo
Resultado R Tarefa Nao Completa Tarefa Completa

Tabela 5 — Atributos e codificagdo binéaria.

& G ® o

(a) Grafo causal original. (b) Grafo apés intervengao na variavel F.

Figura 12 — Exemplo de Aplicagdo. As varidveis E, F' e R sdo do tipo booleanas.

e “Individual” com relacao a realizacao de determinada tarefa escolar foi
alvo de anélise. Inicialmente, a anélise foi realizada unicamente com base no
conjunto de dados dispostos na Tabela 1 o que levou a conclusao paradoxal
em que os subgrupos sugeriam interpretacao contraria aquela interpretacao
quando se considera a populacao total com respeito a eficicia comparativa dos
formatos de execucao da tarefa escolar. Agora, abordemos o mesmo problema,
com os mesmos dados, porém com o formalismo mateméatico contido nas
RBs. Inicialmente, constroi-se o grafo aciclico direcionado que representa as
relagoes de causalidade entre as variaveis envolvidas conforme ilustra a Figura
12a, em seguida realiza-se o “corte cirtrgico” no grafo aciclico direcionado
original resultando no grafo modificado da Figura 12b e, entao, aplicamos as

Expressoes (2.33) e (2.34) usando simbolos conforme disposto na Tabela 5.

Realizando os calculos, obtemos:

P(R = 1]do(F = 0)) (%) < (%) + <§—§) < (%) ~ 5%, (2.35)

P(R = 1|do(F = 1)) = (%) < (%) + (%) < (%) ~ T1%. (2.36)

Aplicando os resultados obtidos em (2.35) e (2.36) na Expressao (2.34) tem-se
a medida do ECM,

ECM = P(R = 1|do(F = 1)) — P(R = 1|do(F = 0)) = 2%,  (2.37)
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Y

0 que, por sua vez, aponta o beneficio do formato “ITrabalho em Grupo’
sobre o formato “Individual” na realizacao da tarefa — nao deixando, dessa
forma, margem a interpretacoes paradoxais. Tal exemplo, ainda que simples,
indica o cerne do raciocinio causal envolvendo RBs: a inferéncia causal é
possivel mediante a combinacao do grafo aciclico direcionado que representa
as relacoes causais e os dados estatisticos associados as variaveis e suas relagoes

de dependéncia probabilistica.

Para aplicarmos a Regra de Causa-Efeito, temos que garantir condigoes
de “identificabilidade”; quando o modelo permite fazé-lo, diz-se que o efeito
causal é identificavel. Um importante critério para identificabilidade causal

é o conhecido critério Backdoor (GREENLAND; PEARL; ROBINS, 1999),

assim definido:

Um dado conjunto de variaveis Z satisfaz o critério Backdoor se nenhum né
pertencente a Z for descendente de X e se Z bloquear todos os caminhos

entre X e Y que contenham arestas direcionadas a X.

Se esse critério falha entre duas variaveis, para algum Z, o efeito causal da

primeira na segunda nao ¢ identificavel. identificavel.

Com relacao ao algoritmo para verificacao de bloqueio tem-se que,
caso a variavel Z pertenca ao caminho construido pelo conjunto de variaveis
V = {v1,v9,...,u,} € ndo estiver envolvida em uma padrao de colisdo, sua
observagao bloqueara o caminho. Por exemplo, na Figura 13 se 0 né v ¢/ou v,
forem observados, o caminho ¢é considerado bloqueado para inferéncia causal
X =Y.

Por exemplo, estudemos o grafo na Figura 14 a qual ilustra a situacao
onde dados relacionados a variavel U nao sao, por alguma razao, observados.
A estimativa causal P(b|do(a)) ndao pode ser obtida a partir da Regra de
Causa-Efeito, ja que os dados referentes aos “pais” de A, no caso U, nao estao
disponiveis, tornado nao identificavel a inferéncia causal A — B. Em relacao
a estimativa causal P(c|do(b)), em um primeiro momento parece tratar-se ,
também, de um modelo nao identificavel uma vez que U ¢é, também, um dos

“pais” de A. Todavia, a observacao da variavel A, bloqueia todos os caminhos,
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O @

Figura 13 — Analise de caminho segundo o critério Backdoor. As variaveis X e Y estao conectadas
pelo caminho X — v; < v — v,_1 — v, < Y. Os nds que representam uma
colisao estao em destaque.

AR

— |
I\U/ @
N

Figura 14 — Grafo causal: U é uma variavel nao observada (hidden) no grafo causal envolvendo
as variaveis A, B e C.

com arestas “chegando” em B, que levam de B a C' atendendo, portanto, ao
critério backdoor e autorizando o calculo da inferéncia causal utilizando-se a

Expressao (2.38) para o estudo da rela¢ao causal B — C'. Ou seja, temos:

P(c|do(b)) = " P(c|a,b)P(a). (2.38)

2.3.5 Raciocinio Contrafactual: a Terceira Camada na Hierarquia Causal de Pearl

O raciocinio contrafactual ¢ uma atividade tipica do pensamento hu-
mano, ja que ¢ comum o exercicio da imaginagao para considerar e avaliar

possiveis resultados alternativos para eventos que ja aconteceram.

Fundamentalmente o raciocinio contrafactual lida com expressoes do
tipo “E se...” comparando o que aconteceu com o que poderia ter acontecido
(em geral a negacao do factual). Para isso, toma-se como base o conjunto de in-
formagoes obtidas no que realmente aconteceu (factual) e entéo infere-se o que

poderia ter acontecido (contrafactual). O raciocinio contrafactual demanda
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&)

Figura 15 — Dependéncia funcional; XY e Z sao variaveis booleanas.

7 z -z

x -z X -x

y Plylz,x)  Plylz,—z)  P(yl-z,2) P(y[-z —z)
—y  P(oylz,x) P(oylz,—x) P(yloz,2)  P(oy|-z,—7)

Y

Tabela 6 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo Y.

uma transferéncia de informagao do cenario factual para o cenério contrafac-
tual o que, por sua vez, exige agoes mais elaboradas do que as encontradas

nas camadas referentes aos raciocinios associacional e intervencional.

Segundo a HCP, o raciocinio contrafactual figura no ponto mais alto da
inferéncia causal. Basicamente, um raciocinio contrafactual é representado por
sentengas condicionais acerca da probabilidade da ocorréncia de um resultado

distinto do que aconteceu de fato.

A construcao de Pearl para analises contrafactuais envolve dependéncias
funcionais. Esse conceito é simples e pode ser entendido por meio de um
exemplo. Consideremos o grafo causal ilustrado na Figura 15 envolvendo
trés variaveis de natureza bindria e em que o n6 Z representa os diferentes
mecanismos causais que podem influenciar na relacao causal entre os atributos
X e Y. A cada no6 esta associada uma Tabela de Probabilidades Condicionais;
por exemplo, no caso do né Y temos que especificara Tabela de Probabilidades
Condicionais representada na Tabela 6. Uma possivel especificacao “funcional”
estd na Tabela 7, que foi construida usando regras logicas: se z = 1 entao

= —x; se z = 0 entao y = x. Ou seja, quando Z assume o valor l6gico “1”
determina que o valor l6gico do atributo Y como a negacao de X e quando
assume o valor logico “0” determina que o valor 16gico do atributo Y idéntico
ao de X.
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Y oy—o 1 0 0 1

Tabela 7 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo Y.

&)

Figura 16 — O Método das Redes Bayesianas Gémeas ( Twin-network Method). O ramo esquerdo
do grafo causal representa o mundo factual, equanto o ramo esquerdo o contrafactual.
O n6 funcional Z é comum & ambos mundos.

Fonte: (PEARL, 2000; BALKE; PEARL, 1994)

Consideremos agora o método de Redes Bayesianas Gémeas de Pearl
para analise contrafactual (PEARL, 2000; BALKE; PEARL, 1994). Basica-
mente, esse método consiste em construir duas RBs idénticas e conectadas
por um né em comum com efeito funcional, de forma que uma das Redes
Bayesianas representa o mundo real (factual) e a outra o mundo hipotético
(contrafactual) conforme ilustra a Figura 16. Tomando essa rede e as variaveis
do tipo booleanas, uma questao contrafactual possivel de ser considerada
¢: dados os factuais X = x e Y = y, qual a probabilidade do evento hi-
potético Y = —y considerando a circunstancia contrafactual X = —z? Ou,

simbolicamente, qual P(Y' = —y|X'= -2, X =2,V =y) ?

O conceito fundamental envolvido no método reside no entendimento
de que a distribuicao de probabilidades inicial referente ao né funcional Z

transformada diante da ocorréncia do factual X — Y e esta informacao

(@)

utilizada como base para a inferéncia contrafactual X’ — Y’ ou seja, o

[©N

conhecimento aprendido no factual é utilizado na inferéncia contrafactual.

A inferéncia causal considerando cenarios contrafactuais acontece no

calculo de trés parametros principais:
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e Probabilidade de Necessidade (PN): é a probabilidade do nao aconte-
cimento de determinado efeito na auséncia da suposta causa, dado o

conhecimento de que tanto a causa como o efeito ocorreram de facto,

e Probabilidade de Suficiéncia (PS): é a probabilidade do acontecimento
de determinado efeito diante da suposta causa, dado o conhecimento de

que tanto a causa como o efeito nao ocorreram de facto,

e Probabilidade de Necessidade e Suficiéncia (PNS): é a probabilidade do
acontecimento de determinado efeito diante da suposta causa, dado o

conhecimento de que a auséncia da causa leva a auséncia do efeito.

Para exemplificar a interpretacao de um desses parametros, conside-
remos o exemplo em que a varidavel X representa o uso, ou nao, de um
medicamento e a varidvel Y a condicao de recuperacao, ou nao, em relacao a
determinada doenga. A Probabilidade de Necessidade (PN) informa a pro-
babilidade da nao recuperacao face ao nao uso do medicamento a partir do
conhecimento de que o uso do medicamento resultou na recuperacao. Dessa
forma, se PN > 50% interpreta-se que é mais provavel que a recuperacao
nao teria ocorrido ocorrido caso o medicamento nao fosse administrado ao

paciente.

2.4 Redes Credais

No dominio das RBs, a informacoes a prior: estao contidas nas Tabelas
de Probabilidades Condicionais constituidas por probabilidades com valores
definidos. No entanto, hé situagoes em que nao é possivel calcular um valor
preciso para um dada probabilidade, como é o caso de estimativas subjetivas
ou até mesmo a falta de dados que permita o calculo de valores precisos para
as probabilidades. Também pode ser interessante verificar como respostas sao
afetadas por valores de probabilidade em um intervalo de valores. Em situacoes

assim, uma estratégia é admitir valores intervalares para as probabilidades.

Por exemplo, consideremos a situacao em que um grupo composto
por quatro especialistas ¢ convidado a estimar a probabilidade de ocorréncia

conjunta de dados dois eventos A e B (ambos de natureza booleana). Tais



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica

56

Evento A Evento B Especialista 1

Especialista 2

Especialista 3

Especialista 4

1 1 P(1,1) =10% P(1,1) =20% P(1,1)=30% P(1,1) =20%
1 0 P(1,0)=30% P(1,0)=10% P(1,0)=10% P(1,0)=20%
0 1 P(0,1) =10% P(0,1) =50% P(0,1) =10% P(0,1) = 20%
0 0 P(0,0) =50% P(0,0)=20% P(0,0)=50% P(0,0)=20%

Tabela 8 — Estimativas de especialistas para a probabilidade conjunta dos eventos A e B (ambos
de natureza booleana).

estimativas estao listadas na Tabela 8. Ao estudar a Tabela 8 depreende-se
que os especialistas estao distantes de um acordo com relagao as estimativas.
Logo, caso o interesse seja calcular a probabilidade da ocorréncia conjunta
P(A =1,B =0) a postura mais cautelosa para este objetivo é adotar como
estimativa o intervalo de probabilidades construido pelos valores extremos das
estimativas para esse resultado particular, isto é [10%; 30%)] com o intervalo

complementar associado [70%; 90%)].

Uma Rede Credal (RC) pode ser considerada como uma generaliza¢ao
de uma RB de forma que ao invés de Tabelas de Probabilidades Condicionais
com probabilidades precisas, tem-se intervalos de probabilidades em sua
composicao. Ou seja, as probabilidades referentes as variaveis em uma RCs nao
sao representadas por um conjunto de valores exatos, mas por um conjunto de
intervalos. O conjunto constituido pelos elementos resultantes da combinacao
de todos os valores de probabilidades da origem um conjunto de probabilidades
chamado de “conjunto credal” (credal set). Dada uma variavel aleatoria X, o
conjunto credal a ela associado ¢ denotado por K (X). Utilizando o conceito
matematico de fecho convexo (Conver Hull), isto é, o menor poligono convexo
que contém todas as possiveis combinacoes entre os denominados pontos

extremos, temos:
K(X;) = FC{P(X;)|P(X;) = HP(%W)},

1=1

(2.39)

onde FC denota o fecho convexo. No entanto, apenas as combinagoes de
probabilidades que satisfazem as condigoes para uma RB sao consideradas,

tais combinagoes sao denominadas pontos extremos.

Em Redes Credais o calculo do intervalo de probabilidades a a posteriori

referente a um dado valor de uma variavel de interesse, X = z,, tem como
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Combinacao 1 Combinagao 2 Combinacao 3

Z Z
7N N
Combinacao 4 Combinacao 5 Combinacao 6
S Te
7N VRN
H @O

Tabela 9 — Redes Bayesianas locais obtidas a partir de uma Rede Credal; cada RB corresponde a
uma particular combinacgdo de pontos extremos.

X

objetivo o intervalo [P(z,), P(x,)] (ESTRADA-LUGO et al., 2019), como

segue:

P = SRy 2 [Treim. o

P = iy 2 [Trei. e

J& para o calculo do intervalo de probabilidades a posterior: dada a evidéncia
T, temos:

k
> I Piailm)

XM i=0

P(xglz.) = jfllin p : (2.42)

S [P

T2 1=0

k
> 11 Piilm)
P(xy|z.) = max. L . (2.43)

> 11 Pitwilm)

Tprxg =0

As Tabelas 9 e 10 ilustram o esquema de colecao das RBs locais frutos
da combinacao de pontos extremos e o resultado do processo de maximizacao

e minimizagao no cilculo de [P(x,), P(z,)]-

Para a estimativa do ECM no ambiente das Redes Credais (RC), pro-

pomos aqui a Expressao (2.48) indicada adiante. Nossa proposta nada mais é



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 58

Maxima,
Z Z A
TN TN TN
X Y X Y X Y
Minima,
2 8 &
TN TN
X Y X Y @

Tabela 10 — Méaximos e Minimos. Célculo dos limites superior e inferior do intervalo de probabili-
dades a posteriori

do que o célculo da diferenca entre as médias aritméticas simples envolvendo
os extremos dos intervalos obtidos ap6s o processo de inferéncia causal em
RC, resultando assim em um tnico valor numérico cuja interpretacao é a

mesma utilizada para o parametro ECM utilizado em Redes Bayesianas.

Usamos a seguir a notagao P, para indicar P(Y = y|do(X = z)).

Tomando os intervalos:

P, (2.44)
LaaAEE (2.45)
calcula-se: nf
§ PZ’I’L _'_ Psup
Py = % (2.46)
. Pinf+P5up
Pyt = % (2.47)

O Efeito Causal Médio no ambiente de Redes Credais é proposto:

ECM = Py* — Py (2.48)
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3 Dominio de Aplicacao: Gravidez na
Adolescéncia e Evasao Escolar

Neste capitulo sao abordados os tépicos que compoe a arena de aplicagao
desse trabalho, com destaque para a Gravidez na Adolescéncia e Evasao
Escolar, de forma a contextualizar os cenarios em que os processos de inferéncia

causal foram executados.

Segundo a OMS (Organizacao das Nagoes Unidas) a adolescéncia é o
periodo de vida dos seres humanos entre 10 e 20 anos (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2018), critério este também adotado pelo IBGE - Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica. Todavia, para o ECA - Estatuto da
Crianga e do Adolescente o perfodo que configura a adolescéncia abrange dos
12 aos 18 anos, critério este adotado nesse trabalho (BRASIL, 1990).

Considerando a literatura pesquisada nesse trabalho, a maioria dos
estudos sobre gravidez na adolescéncia acontecem na forma de pesquisa
qualitativa; quando ocorrem, pesquisas quantitativas acabam recorrendo as
ferramentas tradicionais de analise estatistica como o calculo de correlacoes,
testes de hipoteses e outras ferramentas de anélise estatistica nao dirigida
para a investigagao de relagoes causais (SOUSA et al., 2018; ROSENBERG et
al., 2015). Além disso, é importante observar que, em pesquisa nas principais
de referéncias cientificas (Google Schoolar, Elsevier, Scielo e Capes,etc) o
tema Gravidez na Adolescéncia e Evasao Escolar ¢ mencionado em milhares
de trabalhos cientificos, porém nao sao encontradas referéncias que tratem os
temas Gravidez na Adolescéncia, Evasao Escolar e Redes Bayesianas de forma
conjunta. Foram consultados indicadores elaborados e disponibilizados por
6rgaos nacionais e internacionais além de artigos publicados, principalmente,
no periodo 2009-2021.

Neste capitulo também sao apresentadas as principais caracteristicas,
objetivos e estrutura do projeto denominado “Casa do Adolescente” perten-

cente ao Programa Satde do Adolescente do Estado de Sao Paulo, que além
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de constituir um importante projeto voltado a satude integral do adolescente,

¢ uma das fontes de dados utilizados nesse trabalho.

Finalmente, embora o fendémeno da gravidez na adolescéncia impacta
tanto a vida da mae como a do pai e do circulo familiar proximo, nesse trabalho
o foco € a figura da mae adolescente, uma vez que esta experimenta a maior

quantidade de impactos negativos tanto em ntimero como em intensidade.

3.1 A Gravidez na Adolescéncia

A gravidez na adolescéncia, ou precoce, é um fendémeno que nao reco-
nhece fronteiras geograficas, condicoes socioecondmicas, grupos étnico-raciais
ou qualquer outro critério correlato. E de fato um fenémeno mundial que
alcanca a casa dos milhoes, impactando a vida nao somente dos pais mas de

todos os seus familiares e pessoas que compoe o seu circulo social.

Sao varios os fatores que promovem a ocorréncia da gravidez precoce,
fatores que vao desde pressoes socioculturais como, por exemplo, em culturas
que praticam o casamento e a gravidez na adolescéncia (e até mesmo na
infancia) (SVANEMYR et al., 2015) & vulnerabilidades socioeconémicas,
passando pela falta de conhecimento e claro entendimento sobre as situacoes de
risco e possiveis comportamentos e acoes preventivas relacionadas a gravidez.
A combinacao desses fatores podem levar nao somente & gravidez precoce,
mas também a situacoes em que ela ocorre de forma nao intencional e, nao

raro, nao desejada quer seja pelos pais, quer seja pelos familiares proximos.

Ainda que de abrangéncia global, a gravidez na adolescéncia atinge
com maior impacto regioes e paises que experimentam grande vulnerabilidade
social se estendendo até mesmo para os denominados paises em desenvolvi-
mento (GRANT; HALLMAN, 2008; DESA-UN, 2012; ROSENBERG et al.,
2015), embora também seja uma preocupacao em paises economicamente
desenvolvidos (RUEDINGER; COX, 2012). Por exemplo, na América Latina
a ocorréncia de gestacoes na adolescéncia atinge niveis alarmantes e parecem
estar em total sintonia com as miltiplas desigualdades que caracterizam os
paises que a compoe. No Brasil o IBGE estimou em, aproximadamente, 24
milhoes de adolescentes em 2020 (IBGE, 1997), e em 2015 o ntimeros de
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nascidos vivos de maes adolescentes (10 - 19 anos) foi de, em ntmeros absolu-
tos, 546.529 segundo o Sistema de Informacao de Nascidos Vivos - SINASC
(AGENCIA BRASIL, 2017), ainda que o proprio SISNASC aponte uma redu-
¢ao de 17% em relacao ao ano de 2004 (cabendo a regiao nordeste o maior
percentual de ocorréncias 32%). Redugoes nesses cenérios sdo, claro, muito
bem vindas porém os niimeros totais sao muitos expressivos, por exemplo para
termos uma ideia da ordem de magnitude do problema a Sociedade Brasileira
de Pediatria divulgou recentemente uma reportagem intitulada "Mais de 500
mil meninas e adolescentes engravidam todos os anos no Brasil"(SOCIEDADE
BRASILEIRA de PEDIATRIA, 2019). Sao, de fato, nimeros alarmantes que
promovem grandes impactos negativos tanto na area social como na satde
e educacao. Justamente por isso é importante que estudos cientificos sejam
realizados considerando-se fatores que vao além da dimensao da satde de

forma a servirem de guia para boas praticas e agoes sustentéveis (YAZLLE et
al., 2002; ALMEIDA; AQUINO, 2011).

3.2 Impactos da Gravidez na Adolescéncia

E de conhecimento que os adolescentes experimentam profundas e in-
tensas mudancas tanto na dimensao fisica como no ambiente psicologico e
social (TAKIUTTI, 2001), em particular, temas relacionados & sexualidade
emergem com forte significado e, com eles, problemas correlatos como, por
exemplo, as Infecgoes Sexualmente Transmissiveis (IST)s e impactos socioe-
conomicos diante da ocorréncia de gravidezes precoces e, na maioria das vezes,
nao planejada. Ou seja, a ocorréncia da gravidez precoce da abertura para
iniimeros impactos negativos na vida do adolescente, seja na propria satde
fisica e mental, na necessidade de imersao precoce no mercado de trabalho
e 0 prejuizo na formagao escolar devido a evasao escolar (CLELAND; ALI,
2004; TSUI; MCDONALD-MOSLEY; BURKE, 2010).

3.2.1 Impactos na Saude

Os impactos negativos diretamente associados a satde das maes ado-
lescentes vao muito além daqueles associados com a gestacao propriamente

dita uma vez que a adolescente hoje gravida provavelmente ja pertencia a um
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grupo exposto a ocorréncia de IST seja por desinformacao, seja por falta de
acesso a recursos voltados a prevencao ou a combinagao de ambos. Uma vez
ocorrida a gravidez precoce os impactos podem mesmo atingir a propria vida
tanto da adolescente como do bebé em formacao tanto pelos proprios riscos
inerentes a uma gestacao precoce como a pratica de abortos clandestinos.
De fato, complicagoes devido a gravidez precoce e abortos clandestinos sao
fatores que levam a morte milhoes de adolescentes ao redor do mundo cons-
tituindo mesmo uma das maiores causas de mortalidade entre adolescentes
(DARROCH et al., 2016). Além disso, ha também os impactos negativos rela-
cionados a satide mental da adolescente que experimenta a gravidez precoce,
impactos esses que permanecem em agao mesmo apos a gestacao (XAVIER;
BENOIT; BROWN, 2018). Ou seja a temporalidade dos impactos negativos
relacionados a gravidez na adolescéncia abrangem o ontem, o hoje e o amanha

da vida da adolescente.

3.2.2 Impactos Socioecon6micos

A experiéncia da gravidez na adolescéncia gera, também, impactos no
aspecto socioeconémico tanto da mae adolescente quanto ao circulo familiar
a que pertence. Por exemplo, um desses impacto é a necessidade de entrada
precoce no mercado de trabalho de forma a buscar recursos financeiros adicio-
nais para a nova situagao. De facto, em acordo com estudo realizado em 1997
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE (IBGE, 1997), as
taxas de ocupacao da populacao brasileira de 10 a 18 anos de idade foram,
aproximadamente: 15% (10-14 anos), 37,7% (15-17 anos) e 51,7% (18 anos).
Resultados que evidenciam a forte participacao de adolescentes no mercado de
trabalho provavelmente motivados pela necessidade de atender demandas que
problemas sociais trazem consigo, podendo ser a gravidez precoce uma delas.
Segundo o mesmo estudo, em torno de 25% dos adolescentes que trabalham
nao conseguem associar as jornadas de trabalho com a frequéncia escolar o
que, claro, favorece a evasao escolar. Evidentemente, em cenarios de grande
vulnerabilidade socioeconémica a ocorréncia da gravidez precoce nao é tnico
fator a motivar o ingresso precoce no mercado de trabalho, no entanto é um

fator de grande peso principalmente apés o nascimento do bebé, momento
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em que as demandas financeiras se intensificam.

3.3 Evasao Escolar

No Brasil, segundo estudo realizado pelo IBGE em 1997 (IBGE, 1997),
o indice de adolescentes de 15-17 anos com menos de quatro anos de estudo foi
de 20,2% e o grupo de 18 anos 18,1%, o que ja indicava a preocupante situacao
da Educacao no pais. O tempo avancou, a populacao brasileira cresceu e com
ela a gama e intensidade dos problemas sociais e, claro, a educacao nao foi
poupada. De fato, conforme aponta o censo realizado pelo Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira - INEP (INEP, 2017) a
taxa de evasao de alunos do Ensino Fundamental para o Ensino Médio foi de
11,2%. Diante de tal resultado critico, a Ministra da Educacao, substituta a

época, Maria Helena Guimaraes chegou a afirmar (SEMIS, 2018):

“Hd um analfabetismo jovem. E inaceitdvel que pessoas nascidas
no final da década de 1990, que tiveram oportunidades de acesso a

educacao, componham esse percentual tao alto.”

Sao varios os fatores que promovem a interrupcao dos estudos ou a
evasao escolar temporaria. Todas elas sap, em geral, alheias a vontade do
adolescente, mas motivadas por fatores externos e condicoes sociais que
dificultam a frequéncia e, até mesmo, o acesso a escola como, por exemplo,
a presenca precoce no mercado de trabalho e a experiéncia da gravidez
na adolescéncia. Na verdade, essa relacao de causalidade é adotada como
senso comum dada a observacao empirica de profissionais tanto da area da
satide como da educacao que verificam essa relacao ocorrendo com maior
intensidade em camadas de maior vulnerabilidade socioeconémica (DIAS;
TEIXEIRA, 2010). E importante notar que tais relacdes empiricamente
observadas convidam a reflexao sobre o fenémeno da evasao escolar como
assunto de interesses vinculados a Satide Publica (FREUDENBERG; RUGLIS,
2007), Inclusao e Justica Social, ou seja, trata-se de uma problemética que

demanda solugoes e agoes intersetoriais.
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Analisando de forma ainda mais profunda, fica clara a realidade emer-
gente da acao combinada da gravidez na adolescéncia com fatores sociais
que intensificam ainda mais a vulnerabilidade do grupo quanto a evasao
escolar, fatores esses tais como: baixa renda, presenca precoce no mercado de
trabalho, possivel segregacao quanto ao grupo étnico. O que sugere, uma vez
mais, o exercicio da intersetorialidade, isto é, acesso a Saude, acesso a Escola,
Justica e Inclusao Social devem ser as pautas fundamentais sempre presentes
e operando de forma harmonica na busca por solucoes e politicas piblicas

otimas, eficazes e sustentaveis.!

3.4 O Projeto Casa do Adolescente

A Casa do Adolescente, projeto do Programa Satde do Adolescente
da Secretaria do Estado da Satde — SP, constitui um dos marcos no trabalho
e atencao voltados aos adolescentes. Trata-se de um projeto levado adiante
pelo forte engajamento de, literalmente, milhares de pessoas compondo equi-
pes multifuncionais (JESUS; SOARES; MORAES, 2018). As “Casas’, assim
carinhosamente conhecidas, sao espagos de acolhimento dedicados a satude
integral do adolescente e, atualmente ja sao mais de 24 “Casas™ distribuidas
em varios municipios do estado de Sao Paulo, sendo as Casas de Pinheiros
e Heliopolis as com maior ntiimero de acolhimentos. Sao centros de atencao
e trabalho em funcionamento em rotina diaria, operantes ha décadas e que
promovem comprovada melhoria na satide dos adolescentes participantes e,
consequentemente, reducao nas taxas de crescimento tanto nas gravidezes

como na ocorréncia de IST.

No entanto, mesmo com reconhecida exceléncia e importancia social, o
projeto ainda enfrenta constantes desafios que ameagam sua sustentabilidade.
Justamente por reunirem grande quantidade de adolescentes, as Casas do
Adolescente constituem potenciais fontes de dados estatisticos, oferecendo,
assim, oportunidades de investigacoes cientificas e a construcao de indicadores

estatisticos de natureza transversal, isto é, frutos de combinacoes envolvendo

1

Esse argumento foi exposto pelo autor e laureado com “Mengao Honrosa” no XV Congresso Brasileiro de
Obstetricia e Ginecologia da Infancia e Adolescéncia e do VIII Simposio Internacional de Boas Praticas em
Satde do Adolescente nas Américas - 2018 (CRUZ et al., 2018).
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variaveis relacionadas a saude, realidade socioecondémica, grupos étnicos-

raciais, realidade trabalhista e educagao.

3.5 Elaboracao de Politicas Publicas

A construcao de politica publicas eficazes se inicia na construcao de
plataformas e protocolos inteligentes que permitam a coleta e e integracao
de dados especificamente relacionados a satde do adolescente e todos as
possivels variaveis que a gravitam. A partir dai é possivel recorrer a ferra-
mentas estatisticas no campo da IA que permitam, por exemplo, anélises e
inferéncias causais nao somente de cenarios factuais mas, também, de cenarios
contrafactuais, além de modelos que atualizem a visao e o entendimento atual
face o ingresso de novas informagoes, uma vez que o fendémeno da gravidez na

adolescéncia e seus impactos é dinamico.

As ferramentas abordadas nesse trabalho, a saber Redes Bayesianas
e Redes Credais, constituem uma poderosa opg¢ao para essa tarefa e assim
contribuir para um melhor visao e entendimento dos fatores associados aos
miultiplos impactos negativos da gravidez na adolescéncia, em particular a
evasao escolar, permitindo assim a elaboracao de acoes e até mesmo de politicas
publicas inteiras mais eficientes do que aquelas possivelmente prejudicadas

pela miopia ao se contemplar o problema como um todo.
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4 Métodos e Ferramentas

Neste capitulo sao descritos os métodos e ferramentas utilizados no
estudo de inferéncia causal entre a ocorréncia de gravidez na adolescéncia e a
evasao escolar. As etapas metodologicas principais sao mostradas na Figura 17.
O detalhamento das acoes e protocolos realizados em cada etapa desse fluxo

de trabalho é feito ao longo das secoes que compoe esse capitulo.

41 Conformidade Legal e Etica

Em atendimento as orientacoes de conformidade referente a ética de
pesquisa, foram providenciados os seguintes documentos que permitiram a
realizacao da pesquisa utilizando o conjunto de dados disponibilizado pelo

programa “Casa do Adolescente™SP:

e Registro e Protocolo de Pesquisa junto ao Comité de Etica em Pesquisa
da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo - FMUSP
(Anexo A)

e Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) do Projeto Casa do

Adolescente vinculado ao Programa Satide do Adolescente da Secretaria
de Estado da Saude - SP (Anexo B).

e Termo de Aprovacio do Protocolo de Pesquisa perante o Comité de Etica

em Pesquisa da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo -
FMUSP (Anexo C).

A postura legal adotada em relacao ao conjunto de dados referentes as
opinioes fornecidas pelo grupo de Especialistas sobre possiveis associagoes e/ou
relagoes de causalidade entre os atributos selecionados na aplicagao seguiu as
diretrizes estabelecidas pela Resolugao N® 510/2016 do Conselho Nacional em
Etica em Pesquisa - CONEP que orienta sobre a nao necessidade de registro,
nem avaliacao, pelo Sistema CEP/CONEP em pesquisas de opiniao ptblica

com participantes nao identificados, o que é o caso.
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Comité de Etica em Pesquisa

!

Plano de Gerenciamento de Dados

!

Aquisicao dos Dados Brutos

!

Amostragem

!

Inferéncias Computacionais

!

Discussao dos Resultados Obtidos

!

Conclusao

Figura 17 — Fluxo de trabalho

4.2 Plano de Gerenciamento de Dados

Objetivando garantir o uso, acesso, armazenamento do conjunto de
dados obtido apds o processo de amostragem e todos o tratamentos descritos
nos itens anteriores dessa secao, foi elaborado e executado um Plano de
Gerenciamento de Dados (PGD) (Data Management Plan-DMP, permitindo
assim a oportunidade de uso e replicabilidade desse trabalho por outros
Pesquisadores(as) no futuro. A estrutura do PGD é composto de quatro

grandes eixos cuja nomenclatura e teor sao:

e Coleta de dados e documentacao: Os dados brutos foram obtidos
de uma banco de dados de natureza piiblica e gestao dos responséveis
pelo projeto “Casa do Adolescente” pertencente ao programa Satde
do Adolescente da Secretaria de Estado de Satide de Sao Paulo. Apos
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processo de tratamento dos dados brutos em acordo com os objetivos
desse trabalho deu-se origem a um novo conjunto de dados, tais conjuntos

de dados podem ser acessados nos enderecos:

— Dados brutos - Casa do Adolescente:< https://doi.org/10.5281 /zenodo.
2633222>

— Dados Especialistas - Questiondrio:<http://doi.org/10.5281 /zenodo.
3358177

— Dados Especialistas - Respostas:<http://doi.org/10.5281 /zenodo.
3358169 >

— Dados tratados - Pesquisa:<http://doi.org/10.5281 /zenodo.6764777 >

e Conformidade Legal e Etica: Os dados adquiridos em sua fonte
original (dados brutos) foram obtidos com autorizagao expressa pela
Coordenacao do projeto Casa do Adolescente -SP e o uso ético dos
mesmos aconteceu em alinhamento com as regulamentacoes e orientacoes
do Conselho Nacional em Etica na Pesquisa - CONEP corme detalhado

na secao 4.1.

e Armazenamento e Preservagao dos Dados:Os dados brutos es-
tao disponiveis em <https://doi.org/10.5281 /zenodo.2633222> e sao
de responsabilidade dos responsaveis pelo Projeto Casa do Adolescente
- SP, ja os dados referentes a pesquisa de opiniao com Especialistas e
os dados brutos tratados apos o estudo realizado por esse trabalho sao
de responsabilidade do autor desse trabalho (Emerson Flamarion da
Cruz) cabendo a ele responsabilidade da preservacao e acessibilidade
de tais dados, assim como o suporte a eventuais divida via o ende-
reco eletronico efcruz@usp.br. Tais conjunto de dados estao disponiveis
em < http://doi.org/10.5281 /zenodo.3358177>,<http://doi.org/10.5281/
zenodo.3358169 > e <http://doi.org/10.5281 /zenodo.6764777>, além
disso uma copia dos arquivos em unidade fisica serd mantida pelo autor
desse trabalho. A plataforma Zenodo foi a escolhida para o armazena-

mento dos dados relacionados a este trabalho, uma vez que trata-se de
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um repositorio aberto, de uso geral e de natureza multidisciplinar além

de ser amplamente conhecido na comunidade cientifica.

e Compartilhamento e Reutilizagao dos Dados:Tanto os dados brutos
como os dados tratados, isto é, todo o conjunto de dados utilizados nesse
trabalho sao de dominio publico podendo ser acessados nos enderecos
informados no eixo “Armazenamento e Preservacao dos Dados”. No
entanto, ¢ salutar realizar todo o protocolo de conformidade legal e ética
de modo semelhante ao realizado nesse trabalho em quaisquer outros
projetos de pesquisa que venham utilizar total ou parcialmente o conjunto

de dados citados.

Este PGD deu origem a um documento que, por sua vez, esta registrado
na plataforma DMPTool <https://dmptool.org/> e pode ser acessado no
enderego < https://doi.org/10.48321/D1GP6G>.

4.3 Aquisicao dos Dados Brutos

Uma vez reunida a documentagao necessaria para a conformidade ética
para a realizacao da pesquisa, recorremos ao conjunto de dados fornecido
pelo Projeto Casa do Adolescente disponivel em< https://doi.org/10.5281/
zenodo.2633222>. Com relacao a descricao destes dados, neste momento na
forma bruta, sao dados coletados em dezenove unidades do Projeto Casa do
Adolescente distribuidas em dezoito cidades do Estado de Sao Paulo, Brasil,
envolvendo 343 adolescentes respondentes (294 meninas e 49 meninos) de um
conjunto de vinte e nove perguntas. Selecionamos oito dessas perguntas que
estavam alinhadas com o foco de nosso trabalho. Consideramos a adolescéncia
como o periodo de 12 a 18 anos, de acordo com os critérios adotados pelo Es-
tatuto da Crianga e do Adolescente no Brasil(BRASIL, 1990). Também foram
consultados Especialistas nas areas da Saude, Educacao e Assisténcia Social
para responder, de forma nao identificada, a um conjunto de perguntas desti-
nadas a mapear a percepcao desses Especialistas sobre as possiveis relagoes
causais entre os atributos selecionados para a aplicacao. Do grupo convidado,

treze deles responderam ao convite (trés médicos, trés enfermeiros, quatro
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psicologos, dois professores e um pedagogo). As perguntas da pesquisa estao
disponiveis em <http://doi.org/10.5281 /zenodo.3358177>> e o conjunto de da-
dos resultante esta disponivel em <http://doi.org/10.5281/zenodo.3358169>.

4.4 Amostragem

De posse do conjunto de dados na forma bruta, procedeu-se com a
rotulacao dos atributos nés das RBs, assim como os protocolos de filtragem e

politica de exclusao de dados, como descrito a seguir.

4.4.1 Definicao dos Atributos

Os atributos (noés na rede Bayesiana) selecionados para este trabalho

sao:

e Idade: Idade da adolescente em anos. As respostas forma classificadas
segundo dois grupos (observando-se a faixa etaria para a adolescéncia ado-
tada nesse trabalho): MENOR que 15 anos de idade ou MAIOR/IGUAL

a 15 anos de idade.

e GE: Este atributo corresponde a declaracao da respondente sobre qual
grupo étnico-racial ela se identifica. As respostas forma classificadas

segundo dois grupos: Branca ou Nao-Branca.

e GA: Este atributo esta relacionado & experiéncia ou nao de gestacoes,
incluindo abortos, experimentadas pela respondente. As respostas forma

classificadas segundo dois grupos: Nao ou Sim.

e Fator de Impacto Materno (FM): Este atributo esté relacionado ao
fato da mae da respondente ter experimentado ou nao gravidez(es), in-
cluindo abortos, na adolescéncia. As respostas forma classificadas segundo

dois grupos: Nao ou Sim.

e SME: Este atributo esta relacionado ao fato do respondente estar ou
nao matriculado na escola no momento em que a pesquisa foi realizada.

As respostas forma classificadas segundo dois grupos: Nao ou Sim.
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e SE: Este atributo esta relacionado a renda familiar informada pelo res-
pondente. Na época da pesquisa (2019) o salario minimo mensal brasileiro
era de, aproximadamente, US$260 (duzentos e sessenta dolares america-
nos). As respostas forma classificadas segundo dois grupos: Rendimento
mensal MENOR que trés salarios minimos (US$780,00) ou Rendimento
mensal MAIOR ou IGUAL a trés salarios minimos (US$780,00).

e ST: Este atributo esté relacionado ao fato da respondente estar ou nao
no mercado de trabalho de forma a contribuir para o rendimento familiar.

As respostas forma classificadas segundo dois grupos: Nao ou Sim.

4.4.2 Protocolo para Dados Ausentes e Filtragem

Uma vez definidos os rétulos, o conjunto de dados brutos foi sujeito

aos seguintes tratamentos:

e Protocolo de dados ausentes: para todos os atributos, em um caso de

dados ausentes, usamos a mediana correspondente como substituto.

e Politica de exclusao de dados: considerando a pequena porcentagem de
respondentes masculinos (14,3%) em comparagao com as respondentes
femininas, decidimos focalizar a anélise apenas no grupo das meninas.
Outra razao para esta decisao é que a gravidez precoce tem, em geral,
maior impacto negativo sobre as meninas do que sobre os meninos. Apos
essa filtragem, o numero total de respondentes considerado caiu para 294

respondentes.

e Formacao de Grupos: Com respeito ao atributo "nimero de gestacoes
experimentadas pelo entrevistado (incluindo abortos)", selecionamos
aleatoriamente as meninas do grupo completo de modo a construir dois
grupos com o mesmo nimero de participantes (um grupo com meninas
que experimentaram pelo menos uma gravidez ou aborto e outro que nao

o fizeram). Dois grupos foram produzidos com 130 meninas cada.
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Atributo Abreviatura 0 1

1 - Idade Idade < 15 anos > 15 anos

2 - Grupo Etnico - Racial GE Branca Nao-Branca
3 - Gravidez na Adolescéncia GA Nao Sim

4 - Fator de Impacto Materno FM Nao Sim

5 - Situag@o Econémica SE < US$780/meés > US$780/mes
6 - Situagao de Matricula Escolar SME Nao Sim

7 - Situacao Trabalhista ST Nao Sim

Tabela 11 — Atributos e codificacdo binaria.

4.4.3 Codificagao Binaria

Todos os atributos forma codificados na forma binaria segundo as regras
de codificacao listadas na Tabela 11, ja o conjunto de dados correspondentes
estao disponiveis em <http://doi.org/10.5281 /zenodo.6764777 .

4.5 Inferéncias Computacionais

As inferéncias computacionais para os célculos de inferéncia causal
forma realizadas com o suporte dos programas GeNle Modeler (BAYESFU-
SION;, 2021) e o programa OpenCossan < https://cossan.co.uk> (PATELLI,
2017) utlizado no ambiente da plataforma MatLab <https://www.mathworks.
com/>. Embora existam outros programas que realizam a mesma tarefa,
tais como Samlam, JavaBayes e WEKA (UCLA, 2021; COZMAN, 2001;
WITTEN; FRANK, 2002) os programas adotados foram escolhidos por com-

binarem mehor usabilidade e poder computacional frente a este trabalho.

4.5.1 Inferéncias com Redes Bayesianas

As inferéncias computacionais envolvendo valores precisos para as
probabilidades (certain probabilities), foi utilizado o programa GeNIE Modeler
(BAYESFUSION;, 2021) em que o ADI (Integrated Development Environment
- IDF) ¢& apresentado na Figura 18.

O ADI permite a construcao das RBs associando nos e arestas de
forma bem intuitiva e pratica, ja as probabilidades que compoe as Tabela de
Probabilidades Condicionais podem ser atribuidas por insercao direta ou via a
ferramenta Learning presente na barra de ferramentas do ADI. Tal ferramenta

consulta os dados em um conjunto previamente formato, realiza os calculos
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Figura 18 — Ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) GeNlIe

Fonte: (BAYESFUSION, 2021)

das probabilidades condicionais referentes a cada né construindo desse modo
a Tabela de Probabilidades Condicionais. O calculo das probabilidades a
posteriort sao obtidas instanciando-se, isto é, assumindo como evidéncia, os

nos relacionados as probabilidades a priori.

452 Inferéncias com Redes Credais

Para a realizacao das inferéncias envolvendo probabilidades imprecisas,
isto &, intervalos de probabilidades, foi utilizado o programa OpenCossan
(PATELLI, 2017) no ADI do MatLab (<https://www.mathworks.com/>)

apresentado na Figura 19.

Para que o programa seja executado é necessario inserir os dados de
entrada (arquitetura da Rede Credal, intervalos de probabilidade relacionadas
ao nos e o conjunto de evidéncias) diretamente no corpo de um codigo especi-
fico diretamente na area de trabalho do MatLab, & partir dai seleciona-se o
algoritmo de célculo e, ao executar o programa, sao fornecidas as probabilida-
des a posteriori. Os codigos referentes a cada simulacgao com RC realizadas

nesse trabalho podem ser encontradas no Anexo E.
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Figura 19 — Execugao do programa OpenCossan no ADI do MatLab

Fonte: (PATELLI, 2017)

4.6 Discussao dos Dados Obtidos e Conclusao

Com o resultado das inferéncias em maos procedeu-se aos célculos
referentes a inferéncia causal como, por exemplo, o calculo dos ECM e com-
parativos Factuais versus Contrafactuais recorrendo-se as expressoes mate-
maticas apresentadas no capitulo “Fundamentacao Teorica”. Cada situagao é
comentada imediatamente apds a apresentacao dos resultados obtidos, isto
¢, na mesma se¢ao para que os conhecimentos construidos sejam associados
da forma mais direta possivel com as informacoes obtidas das inferéncias.
Finalmente, o capitulo “Conclusao” sumariza o conhecimento adquirido acerca
dos impactos negativos do fenomeno Gravidez na Adolescéncia sobre a Evasao
Escolar fruto da combinacao das analises de todos os cenérios considerados

nas analises.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados e discutidos todos os resultados de-
senvolvidos nesse trabalho seguindo a metodologia descrita no Capitulo 4.
Optamos por discutir os resultados neste mesmo capitulo, para que as analises
nao ficassem desconectadas de seus respectivos resultados ao longo do texto.
Uma secao dedicada a sumarizar os principais resultados e a construir uma
visao global com base no conjunto de informacoes obtidas finaliza o presente

capitulo.

Este capitulo esté organizado em 4 segoes:

e Analise de Dados: em que os dados amostrados e processados sao
organizados e quantificados segundo o conjunto de atributos definidos

para esse trabalho;

e Construcao das Redes Bayesianas: em que ¢ descrita a metodolo-
gia utilizada para a construcao das Redes Bayesianas utilizadas neste
trabalho;

e Inferéncias com Redes Bayesianas: em que sao apresentados e
discutidos os resultados obtidos das analises com as Redes Bayesianas

atendendo as trés camadas da Hierarquia Causal de Pearl (HCP);

e Inferéncias com Redes Credais: em que sao apresentados e discutidos

os resultados obtidos das analises com as Redes Credais;

e Discussao: em que os resultados todos obtidos sao sumarizados e discu-

tidos de forma a construir um contexto global.
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5.1 Analise de Dados

Apos o tratamento dos dados adquiridos conforme descrito no Capitulo
4, procedemos com a exploracao estatistica dos dados. A populagao total
considerada foi de 260 meninas, separadas em dois grupos iguais (130 meninas
cada) adotando como critério de separagao a experiéncia ou nao de gravidez

na adolescéncia.

Os atributos, assim como os respectivos critérios para codificacao biné-

ria, sao listados abaixo:

e Idade: Idade da adolescente em anos. As respostas foram classificadas
segundo dois grupos (observando-se a faixa etaria para a adolescéncia ado-
tada nesse trabalho): MENOR que 15 anos de idade ou MAIOR/IGUAL

a 15 anos de idade.

e GE: este atributo corresponde a declaracao da respondente sobre qual
grupo étnico-racial ela se identifica. As respostas foram classificadas

segundo dois grupos: Branca ou Nao-Branca.

e GA: Este atributo esta relacionado a experiéncia ou nao de gestagoes,
incluindo abortos, experimentadas pela respondente. As respostas foram

classificadas segundo dois grupos: Nao ou Sim.

e F'M: Este atributo esté relacionado ao fato da mae da respondente ter
experimentado ou nao gravidez(es), incluindo abortos, na adolescéncia.

As respostas forma classificadas segundo dois grupos: Nao ou Sim.

e SME: Este atributo esta relacionado ao fato do respondente estar ou
nao matriculado na escola no momento em que a pesquisa foi realizada.

As respostas foram classificadas segundo dois grupos: Nao ou Sim.

e SE: Este atributo esta relacionado a renda familiar informada pelo res-
pondente. Na época da pesquisa (2019) o salario minimo mensal brasileiro
era de, aproximadamente, US$260 (duzentos e sessenta dolares america-
nos). As respostas foram classificadas segundo dois grupos: Rendimento
mensal MENOR que trés salarios minimos (US$780,00) ou Rendimento
mensal MAIOR ou IGUAL a trés salarios minimos (US$780,00).
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e ST: Este atributo esta relacionado ao fato da respondente estar ou nao
no mercado de trabalho de forma a contribuir para o rendimento familiar.

As respostas foram classificadas segundo dois grupos: Nao ou Sim.

A Tabela 12 sumariza aspectos importante dos dados. Verifica-se que
ha predominancia na populacao amostrada de adolescentes maiores de 15 anos
de idade, exposicao a vulnerabilidade econémica, nao presenca no mercado de
trabalho e significa porcentagem no atributo referente a8 SME. Na verdade, tal
distribuicao nao é surpreendente uma vez que se alinha com o perfil observado

no Projeto Casa do Adolescente - SP.



Capitulo 5. Resultados e Discussio 78

Atributo Distribuicao Percentual
Idade (Idade) (1) iggz
Grupo Etnico (GE) (1) gggj
Gravidez na Adolescéncia (GA) ? gggz
Fator de Impacto Materno (FIM) (1) gigz
Situagao Economica (SE) (1) ;?LZZ
Situacao de Matricula Escolar (SME) (1) 22;2
Situagao Trabalhista (ST) (1) ?%Z

Tabela 12 — Descricao dos dados apos tratamento e amostragem. A populacao total considerada
é 260 meninas, separadas em dois grupos iguais segundo o critério de experiéncia ou
nao de gravidez na adolescéncia (incluindo abortos).
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5.2 Construcao das Redes Bayesianas

A construcao das RBs utilizadas nesse trabalho foi realizada com a
combinacao das informacoes obtidas do conjunto de dados com as opinioes
colhidas junto a especialistas na area conforme apresentado no Capitulo 4.
Assim, as arestas no grafo representam nao s6 dependéncia probabilistica,
mas também uma potencial relacao causal entre as variaveis ligadas por elas.
Dos dados vieram as informacoes obtidas pela aplicacao da féormula para o
calculo do fator de correla¢ao de Pearson (2.2) e do conjunto de especialistas

as percepcoes de potenciais relagoes de causalidade.

A Tabela 13 retine os resultados referentes aos fatores de correlagao e a
Figura 20 apresenta a RB obtida pela superposicao das informacoes obtidas
dos dados e do conjunto de Especialistas. A RB ilustrada na Figura 20, a
partir de agora intitulada “Rede Bayesiana Geral”, retine todos os atributos
considerados nesse trabalho e todas as outras RBs consideradas nesse trabalho

podem ser consideradas sub-redes dela.

A RB foi, entao, codificada no ADI do programa GeNie Modeler
(BAYESFUSION, 2021) e as Tabelas de Probabilidades Condicionais fo-
ram construidas recorrendo-se aos dados amostrados. A Figura 21 apresenta

a RB implementada no GeNie Modeler.

Ao analisar a RB apresentada na Figura 21 verifica-se a coeréncia com
que se percebe no senso comum, isto ¢ os atributos causais figuram de fato
como ancestrais do que entende-se como efeitos. Indo além, depreende-se
que os atributos GA e ST sao efeitos de circunstancias em que a adolescente
estd inserida e nao de um acontecimento em si, ou seja, embora a SME
seja diretamente impactada pela GA e ST, ha todo um cenario anterior que
se apresenta como intensificador dos impactos nesse atributo. Outro ponto
importante a ser destacado no grafo causal é o no referente ao FM surgindo
também um fator causal para gravidez precoce, apontando uma possivel
interpretagao sobre a propagacao do fendmeno da gravidez precoce de uma

geracao para outra.
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Figura 20 — Arquitetura da RB obtida ap6és combinagao das informagoes pelo calculo do fator de
correlacao de Pearson e da percepcao de especialistas. As abreviagoes sdo explicadas
na Tabela 11.

Idade | GE | GA | FM | SE | SME | ST
Idade 1 - 0.29 - - -0.17 | 0.25
GE 1 |-0.01 - -0.15 | 0.02 | 0.01
GA 1 0.07 | -0.22 | -0.5 | -0.04
FM 1 - - -
SE 1 0.18 | 0.17
SME 1 -0.08
ST 1

Tabela 13 — Fatores de Correlagdo. As correlagoes espurias sao denotadas pelo simbolo “ - 7,

enquanto as demais abreviacgoes estao listadas na Tabela 11.

(s} Idade o Grupo Etnico-Racial o Situago Econémica
Menor_15anos 30% [l Branca 48% [ | Menor_US780 76% . |
Maiorlgual_15anos 70% = Nao_Branca52% . Maiorigual_78024%| o

© Fator de Impacto Materno ©  Gravidez ha Adolescéncia © Situagdo Trabalhista

Nao 43%| | Nao50% .| Nao 83% ||
Sim 57%| I Sim 50% = \ / Sim 17%
o] G|

=] Sltua;ao da Matricula Escolar

Naoafl/
Sim 66/ o

Figura 21 — RB implementada no ADI do programa GeNie Modeler.

Fonte: Ambiente de Desenvolvimento Integrado GeNie Modeler (BAYESFUSION, 2021)
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5.3 Inferéncias com Redes Bayesianas: Camada Associacional

Todas as inferéncias envolvendo as Redes Bayesianas consideradas
nesse trabalho foram realizadas com o suporte do programa GeNie Modeler
(BAYESFUSION, 2021) conforme detalhado no Capitulo 4. Em todas elas,
o foco foi a analise do impacto no atributo SME tendo como protagonista o

atributo GA como principal possivel agente causal.

Os resultados contidos nessa secao, de carater associacional, foram publi-
cados no periodico BMC' Public Health <https://bmcpublichealth.biomedcentral.
com/articles/10.1186/s12889-021-11878-3> sob o titulo The impact of teenage
pregnancy on school dropout in Brazil: a Bayesian network approach (CRUZ
et al., 2021).

Nesta etapa de analise, consideramos o impacto na SME perante os
demais atributo considerados no estudos, a saber: Idade, Fator de Impacto Ma-
terno (FM), Grupo Etnico-Racial (GE), Situacao Econémica (SE), Situacao
Trabalhista (ST) e Gravidez na Adolescéncia (GA). As Tabelas de Probabili-
dades Condicionais associadas a cada né foram construidas via aprendizado
estatistico utilizando recurso do proprio GeNie Modeler e entao realizou-se
as instanciacoes na varidavel SME de modo a verificar qual a configuracao
dos demais no6s da rede em correspondéncia com o hipotese assumida. Para
a evidéncia de ocorréncia da evasao escolar (SME = 0), a configuragao dos
demais nos obtida esté representada na Figura 22. Ja a Figura 23 apresenta

a configuragao da rede diante da evidéncia (SME = 1).

Analisando os resultados apresentados nas Figuras 22 e 23, ja é possivel
perceber que diante da evidéncia de evasao escolar a gravidez na adolescéncia
surge como importante fator, uma vez que SME =0 — P(GA =1) = 86%
e SME =1 — P(GA = 1) = 31%, isto sugere que a ocorréncia da gravidez
na vida da adolescente é uma hipotese plausivel para a ocorréncia da evasao
escolar ou, no minimo, esta fortemente associada. De fato, ao calcularmos
a MPA, utilizando o algoritmo Annealed MAP (YUAN; LU; DRUZDZEL,
2004) implementado no Genie Modeler, obtemos o resultado apresentado na

Figura 24 e sumarizado na Tabela 14.



Capitulo 5. Resultados e Discussio 82

o \dade &) Grupo Etnico-Racial o Situag&o Econdmica
Menor_15anos  20%[lR] Branca 55% | Menor_US780 85% IR |
Maiorlgual_15anos80% o Nao_Brancad5% I MaiorigualRag il =
© Fator de Impacto Materno © Gravidez na Adolescéncia ©  Situagdo Trabalhista
Nao45% | NauM%FJ Nao 78% ||
 re -
Sim 55% = Sim 86% I Sim22% o

S\

© Situagéo da Matricula Escolar

Nao 100% [T

Sim 0% &

Figura 22 — Perfil do Adolescente em relacao a evasao escolar. Configuracao dos nés da RB diante
da hipdétese SME = 0.

Fonte: ADI do GeNle Modeler

o Idade o Grupo Etnico-Racial o Situac&o Econémica
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Figura 23 — Perfil do Adolescente em relagao a evasao escolar. Configuragao dos nés da RB diante
da hipotese SME = 1.

Ambiente de Desenvolvimento Integrado GeNle

De fato, ao simular todas possiveis combinacoes de evidéncias envol-
vendo os atributos Idade, GA, FM, GE, SE, ST e calcular a P(SME = 0)
(Tabela 15) e assim classificar os cenarios de maior probabilidade para a

ocorréncia da evasao escolar (Tabela 16).
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Available nodes Evidence Node State
Situag3o da Matricula Escolar Nao

MAP Node State

Fator de Impacto Matemo Sim

Gravidez na Adolescéncia Sim

Grupo Etnico-Racial Branca

Idade Maiorigual_15anos
Pimaple) Situagdo Econdmica ;\Jﬂ:gor_USPED

[0.141318387755019 |

Pie):

| 0.344684311495915

Pimap.e):

| 0.0487102311850515

Figura 24 — Perfil do Adolescente em relagao a evasao escolar. MPA diante da evidéncia SME=1).
Fonte: ADI do GeNle Modeler

Evidéncia(e) P(e) MAP P(MAPle)
Idade > 15 anos
GA = Sim

- FM = Sim

SME = Nao 34% GE — Branca 14%
SE = < US$780,00 mensais
ST = Nao
Idade > 15 anos
GA = Nao

SME — Sim  66% L Sm %

GE = Nao Branca
SE = < US$780,00 mensais
ST = Nao

Tabela 14 — Perfil do Adolescente em relagao a evasao escolar; MPA diante da evidéncia SME=1
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(b) > 15 anos de idade
GA FM GE SE ST Pgsue

(a) < 15 anos de idade

GA FM GE SE ST Pgug

=0

Idade

=0

Idade

6%
40%
5%
25%
%
14%
7%
20%
6%
40%
5%
25%
%
14%
%
20%
65%
86%
43%
25%
54%
60%
33%
75%
65%
85%
43%
25%
54%
60%
33%
5%

0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1
0
1

6%
40%

1

5%

1

%

%

6%
40%

1

5%

%

%

0

65%
86%
43%

0
1
0

0

54%
60%

0
1

1

65%
86%

0
1

0

54%
60%

0
1

0

1

Tabela 15 — Conjunto completo de resultados
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Posicao Idade GA FM GE SE ST Psme—o
1 1 1 1 0 0 0 86%
2 0 1 0 0 0 0 86%
3 0 1 1 0 0 1 86%
4 1 1 1 0 0 1 85%
5 1 1 0 1 1 1 5%
6 1 1 1 1 1 1 75%
7 1 1 0 0 0 0 65%
8 1 1 1 0 0 0 65%
9 0 1 0 0 0 0 65%
10 0 1 1 0 0 0 65%
11 1 1 0 1 0 1 60%
12 1 1 1 1 0 1 60%
13 0 1 0 1 0 1 60%
14 0 1 1 1 0 1 60%
15 1 1 0 1 0 0 54%
16 1 1 1 1 0 0 54%
17 0 1 0 1 0 0 54%
18 0 1 1 1 0 0 54%
Moda 1 1 1 1 0 0 54%

Tabela 16 — Ranking; foram selecionados os perfis com probabilidade de evasao maio que 50%
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Assim, analisando a ordenacao contida na Tabela 16 depreende-se que,
de fato, os cenarios associados com a evasao escolar de maior probabilidade
combinam a presenca da gravidez na adolescéncia com vulnerabilidades socio-
econdmicas. Permitindo, inferir de forma associacional o perfil da adolescente
diante da evasao escolar conforme apontado na Figura 24. Assim, de acordo
com as informacoes obtidas dos dados e a posterior analise com a Rede

Bayesiana, chegamos ao perfil da adolescente diante da evasao escolar:

e /dade: > 15 anos

Grupo Etnico-Racial: Branca

Fator de Impacto Materno: Sim, a mae experimento gravidez na adoles-

céncia

Situacao Financeira: < US$780,00 mensais

Situacao Trabalhista: Nao trabalha de forma a contribuir para o orca-

mento familiar,

Gravidez na adolescéncia: Sim, ja experimentou gravidez(es) na adoles-

céncia (incluindo abortos).

Com relacao ao efeito do historico familiar na gravidez adolescente
(capturado pelo Fator de Impacto Materno), os célculos demonstraram uma
probabilidade de 58% de gravidez na adolescéncia dada a gravidez na ado-
lescéncia da mae da mesma, que pode ser compreendida como uma espécie
de probabilidade de propagacao da gravidez na adolescéncia de mae para
filha. Dessa forma, este resultado sugere que a gravidez na adolescéncia é um
fendmeno que se, possivelmente, se propaga de geracao em geracao. Resultado
que esta em acordo com as opinioes e percepgoes expressas por Especialistas.
Este resultado aponta na direcao do entendimento de que agoes e campanhas
preventivas devam ser direcionadas nao apenas a adolescentes nao gravidas,
mas também devem as maes adolescentes de forma a minimizar a propagacao
de comportamentos e/ou concepgoes que leve a ocorréncia da gravidez(es)

precoce.
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5.4 Analise Intervencional com Modelos Reduzidos

Nesta se¢ao sao apresentadas inferéncias em que intervengoes (2% ca-
mada da HCP) sao realizadas em Redes Bayesianas reduzidas, construidas
a partir dos dados e das relacoes expressas na Rede Bayesiana Geral. Isso
foi feito para que as probabilidades necessarias na Regra de Causa-Efeito
estejam sempre disponiveis e assim permitam uma anélise detalhada, sempre

contando com trés variaveis. Abordamos os seguintes modelos:

e Situagao da Matricula Escolar (SME), Idade e Gravidez na Adolescéncia
(GA): intervencao no atributo GA,

e Situagao da Matricula Escolar (SME), Situa¢ao Economica SE e Gravidez

na Adolescéncia (GA): intervengao no atributo GA,

e Situacao da Matricula Escolar (SME), Grupo Etnico-Racial GE e Gravi-

dez na Adolescéncia (GA): intervencao no atributo GA,

e Situacao da Matricula Escolar (SME), Situagao Trabalhista ST e Gravi-

dez na Adolescéncia (GA): intervencdo no atributo GA.

5.4.1 Situacao da Matricula Escolar, Faixa Etaria e Gravidez na Adolescéncia

Nesta anélise, calculou-se a relagao causal GA — SME na populagao di-
vidida segundo a faixa etaria. Para isso foi simulada a interven¢ao no atributo
GA conforme ilustra a Figura 25 e, entao, realizada a inferéncia estatistica
causal recorrendo-se a formula do Do-Operator (2.33). As Tabelas de Probabi-
lidades Condicionais correspondentes a cada n6 na RB sao apresentadas nas
Tabelas 17, 18 e 19. Com relacao a inferéncia estatistica causal, os resultados

sao apresentados na Tabela 20.

Analisando os dados relativos a inferéncia causal (Tabela20), constata-
se que a experiéncia de gravidez(es) na adolescéncia impacta negativamente
na situacao de matricula escolar. De facto, o efeito relacionado a evasao
escolar apresenta um aumento de 400% na probabilidade para evasao escoar
(SME = 0) diante da existéncia da gravidez na adolescéncia (GA = 1),

resultado coerente com os encontrados na ponta contraria, isto é, segundo os
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Figura 25 — Situagao da Matricula Escolar, Faixa Etaria e Gravidez na Adolescéncia. Intervengao
no atributo GA.

P(Idade < 15 anos) P(Idade > 15 anos)
30% 70%

Tabela 17 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo “Idade”.

P(GA=N&o) P(GA=Sim)
50% 50%

Tabela 18 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo (GA).

célculos inferenciais, a ndo existéncia de gravidez na adolescéncia (GA = 0)
nao produz impacto negativo na situacao de matricula escolar na mesma escala

em que (GA = 1) o faz. Estes resultados reforgam a relagao de causalidade
GA — SME.

5.4.2 Situagao da Matricula Escolar, Situagcdo Econémica e Gravidez na Adolescéncia

Nesta analise, calculou-se a relacao causal GA — SME na popula-
¢ao dividida segundo a situagao economica SE, isto é segundo a realidade
econdmica familiar na qual a adolescente esta inserida. Assim, foi realizada a
intervencao no atributo GA conforme ilustra a Figura 26 e, entao, realizada
a inferéncia estatistica causal recorrendo-se a formula do Do-Operator (2.33).
As Tabelas de Probabilidades Condicionais correspondentes a cada né na RB
sao apresentadas nas Tabelas 21, 22 e 23. Com relagao & inferéncia estatistica

causal, os resultados sao apresentados na Tabela 24.

Analisando os dados relativos & inferéncia causal (Tabela 24), constata-
se que a experiéncia de gravidez(es) na adolescéncia também impacta ne-
gativamente na situagdo da matricula escolar (SME) quando a populagao

¢ dividida segundo a realidade econémica em que vive a adolescente. No-
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GA Nao Sim
Idade < 15 anos > 15 anos < 15 anos > 15 anos
SME Nao 4% 14% 33% 64%
Sim 96% 86% 67% 36%

Tabela 19 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo (SME).

do(GA=Nao) do(GA=Sim)

SME=Nao 11% 55%
SME=Sim 89% 45%

Tabela 20 — Inferéncia Causal: efeito da GA sobre a SME segundo a Faixa Etéaria.

vamente, o efeito relacionado a evasao escolar apresenta um aumento de
470% na probabilidade para que isso ocorra, (SME = 0), diante da existéncia
da gravidez na adolescéncia (GA = 1) em comparagao ao cenario de nao
gravidez(es) na adolescéncia, resultado coerente com a ponta contraria, assim

como na inferéncia anterior. Estes resultados também reforcam a relacao de
causalidade GA — SME.

Figura 26 — Situagao da Matricula Escolar, Situagdo FEcondémica e Gravidez na Adolescéncia.
Intervengao no atributo GA.

P(Idade < US$780,00/més) P(Idade <US $780,00/més)
76% 24%

Tabela 21 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo SE.

P(GA=Nao) P(GA=Sim)
50% 50%

Tabela 22 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo (GA).
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GA Nao Sim
SE < US$780,00/més > US$780,00/més < US$780,00/meés > US$780,00/meés
SME Nao 10% 10% 60% 45%
Sim 90% 90% 40% 55%

Tabela 23 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo (SME).

do(GA=Nao) do(GA=Sim)

SME=Nao 10% 57%
SME=Sim 90% 43%

Tabela 24 — Inferéncia Causal: efeito da GA sobre a SME segundo a Situagao Econémica SE.

5.4.3 Situacao da Matricula Escolar, Grupo Etnico-Racial e Gravidez na Adolescéncia

Nesta analise, calculou-se a relagao causal GA — SME na populacao
dividida segundo o critério adotado neste trabalho para o atributo relacionado
ao grupo étnico-racial no qual a adolescente se autodeclara (GE). Desse modo,
realizou-se a intervencao no atributo GA conforme ilustra a Figura 27 e,
entao, realizou-se a inferéncia estatistica causal recorrendo-se & formula do Do-
Operator (2.33). As Tabelas de Probabilidades Condicionais correspondentes
a cada n6 na RB sao apresentadas nas Tabelas 25, 26 e 27. Ja os resultados

da inferéncia estatistica causal sao apresentados na Tabela 28.

Analisando os dados relativos a inferéncia causal (Tabela 24), depreende-
se que ha impacto negativo na situagao da matricula escolar relacionado a
gravidez(es) na adolescéncia. Apos os calculos, verificou-se o aumento de
480% na probabilidade para evasdo escolar, (SME = 0), diante da existéncia
da gravidez na adolescéncia ( GA = 1) em comparagao ao cenéario de nao
gravidez(es) na adolescéncia, resultado coerente com o encontrado na ponta

contréria, reforcando, assim, a relacao de causalidade GA — SME.

P(Branca) P(Nao-Branca)
48% 52%

Tabela 25 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo GE.

P(GA=Nao) P(GA=Sim)
50% 50%

Tabela 26 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo (GA).
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Figura 27 — Situacdo de Matricula Escolar, Grupo Etnico-Racial e Gravidez na Adolescéncia.
Intervengao no atributo GA.

GA Nao Sim
GE Branca Nao-Branca Branca Nao-Branca
SME Nao 10% 10% 62% 55%
Sim 90% 90% 38% 45%

Tabela 27 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo (SME).

do(GA=Nao) do(GA=Sim)

SME=Nao 10% 58%
SME=Sim 90% 42%

Tabela 28 — Inferéncia Causal: efeito da GA sobre a SME segundo o Grupo Etnico-Racial

5.4.4 Situagdo de Matricula Escolar, Situagao Trabalhista e Gravidez na Adolescéncia

Nesta etapa, analisou-se a relagao causal GA — SME na populacao
dividida segundo o atributo ST que representa a condigao da adolescente
estar no mercado de trabalho de forma a colaborar ativamente para o orcga-
mento financeiro familiar. Assim, realizou-se a intervencao no atributo GA
conforme ilustra a Figura 28 e, entao, calculo-se a inferéncia estatistica causal
recorrendo-se & formula do Do-Operator (2.33). As Tabelas de Probabilidades
Condicionais correspondentes a cada n6é na RB sao apresentadas nas Tabelas
29, 30 e 31. Ja os resultados da inferéncia estatistica causal sao apresentados
na Tabela 32.

Analisando os dados relativos a inferéncia causal (Tabela 24), depreende-
se que h& impacto negativo na situacao da matricula escolar. De fato, ha um
aumento de 480% na probabilidade para evasao escolar, (SME = 0), diante
da existéncia da gravidez na adolescéncia ( GA = 1), resultado coerente com

o resultado encontrado na ponta contraria, isto é, no cenario em que GA =1,
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ou seja, a relacao de causalidade GA — SME é reforcada.

Figura 28 — Situagao de Matricula Escolar, Situagao Trabalhista e Gravidez na Adolescéncia.

P(Nao) P(Sim)
84% 16%

Tabela 29 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo ST.

P(GA=Nao) P(GA=Sim)
50% 50%

Tabela 30 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo (GA).

GA Nao Sim
ST Nao Sim Nao Sim
SME Nao ™% 25% 5% 64%

Sim  93% 75% 43% 36%

Tabela 31 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo (SME).

do(GA=Nao) do(GA=Sim)

SME=Nao 10% 58%
SME=Sim 90% 42%

Tabela 32 — Inferéncia Causal: efeito da GA sobre a SME segundo a Situagao Trabalhista

5.5 Redes Bayesianas: Efeitos Causais Médios

De posse dos resultados obtidos na secao anterior, é possivel calcular
Efeito Causal Médio ECM (Average Causal Effect) para cada inferéncia
realizada. Retomando o conceito do ECM no contexto da anélise relacao
causal GA — SME, trata-se de uma medida da diferenca entre a fragao da
populacao que evadiria a escola (SME=0) se todas as meninas tivessem a

ocorréncia da gravidez(es) na adolescéncia e a a fragdo da populagao em que,
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também, (SME=0) no cenério em que nenhuma delas tivessem a gravidez(es)

na adolescéncia em sua historia. Assim, a Expressao (2.34) se apresenta como:
ECM = P(SMFE =0|do(GA=1)) — P(SME = 0|do(GA =0)). (5.1)

Rede Bayesiana ~ Intervencao ECM

(a) @ % GA 44%

©
(b) . @ GA 47%

(o)
(c) @ @ CA 48%

()
(d) . @ GA 48%

Tabela 33 — Efeito Causal Médio dada a intervengao na variavel GA. Os valores referentes aos
ECM foram calculados recorrendo-se a expressao (5.1) e utilizando-se os dados
obtidos e listados nas Tabelas 20, 24, 28 e 32.

A Tabela 33 retine os resultados obtidos. Em todos os divisoes popu-
lacionais, a intervencao no atributo GA resultou em um ECM que indica o
efeito da ocorréncia de gravidez(es) na adolescéncia impacta negativamente
na Situacao da Matricula Escolar (SME), isto é, promovendo a evasao escolar.

Os valores para os ECM sao de fato expressivos e apontam claramente a
relacao de causalidade GA — SME, em particular GA =1 — SME = 0.

5.6 Redes Bayesianas: Analises Contrafactuais

As inferéncias dedicadas as andlises contrafactuais (3* camada da
Hierarquia Causal de Pearl) também foram realizadas com o suporte do
programa GeNle Modeler (BAYESFUSION, 2021) na andlise da relacao
causal GA — SME. Foi utilizado o método denominado Método das Redes
Geémeas (Twin-network Method) (PEARL, 2000; BALKE; PEARL, 1994).
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A arquitetura das RBs utilizadas nas anélises é a apresentada na Figura
29, em que o ramo esquerdo corresponde ao mundo factual, isto é, o que
de fato foi observado, enquanto que o ramo direito corresponde ao mundo
contrafactual, isto é, os eventos que poderiam ter ocorrido. O né Z representa
o conjunto de informacoes aprendidas na observacao dos resultados factuais e
“transportadas” para o ramo contrafactual. A inferéncia causal contrafactual,
no caso entre a evasao escolar e ocorréncia de gravidez(es) precoce(s), consiste
em calcular a probabilidade P(SME' = 1|GA’ =0,GA=1,SMFE = 0); ou

seja, responder a seguinte questao:

Qual a probabilidade de nao ter acontecido a evasio escolar (SME’=1) se a
adolescente ndo tivesse experimentado a ocorréncia de gravidez(es) precoce(s)

(GA’=0), sabendo que foram observados dados relativos a suposta rela¢ao
causal GA — SME em que GA=1— SME=10 ?¢

As inferéncias analisadas nesta secao estao separadas em duas partes.
Na primeira parte sao apresentadas as inferéncias que utilizaram os dados
observados para os atributos “Idade”, GE, SE, GA e ST. Na segunda parte
¢ adotada uma variavel funcional U e sua correspondente distribuicao de
probabilidades, atendendo a quatro possiveis cenarios l6gicos que abrangem as
possiveis agoes em relacao a situacao da matricula escolar diante do fendmeno

da gravidez na adolescéncia.

o) b

Figura 29 — O Método das Redes Gémeas (PEARL, 2000; BALKE; PEARL, 1994): grafo utilizado
na anélise contrafactual da suposta relacao causal GA =1 — SME = 0.

5.6.1 Idade, Gravidez na Adolescéncia e Situacdo da Matricula Escolar

Nesta analise, o atributo “Idade” ocupa o lugar do n6 Z na Figura

29 e sua Tabela de Probabilidades Condicionais é a observada diretamente
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dos dados tratados utilizados neste trabalho, assim como no caso dos nos
correspondentes aos atributos GA e SME. O arquitetura da RB resultante é
ilustrada na Figura 30. O resultado obtido para a P(SME' = Sim|GA" =
Nao, GA = Sim, SM E = Nao) foi de 88% conforme apresentado na Tabela
34, o que permite a interpretacao de que é mais provavel que a evasao
escolar nao aconteceria se nao houvesse ocorrido a experiéncia da gravidez
precoce na historia da adolescente. Tal resultado, agora no terreno da analise
contrafactual, reforca o entendimento do impacto negativo da ocorréncia de
gravidez(es) na adolescéncia sobre a situa¢ao da matricula escolar (SME)
quando o fendémeno ¢ analisado com a populagao de adolescentes ¢ dividida

segundo o critério para o atributo GE adotado neste trabalho.

Figura 30 — Inferéncia contrafactual utilizando os atributos “Idade”, GA e SME. A informacao
a ser transportada para o ramo contrafactual é a distribuicao de probabilidade do
atributo “Idade” apés os instanciamentos nos atributos GA e SME.

Factual ~ Contrafactual P(SME'|GA',GA,SME)
GA SME GA' P(SME' = Sim|GA’ = Nio, GA = Sim, SME = Nio)
Sim  Nao Nao 88%

Tabela 34 — Resultado da analise contrafactual envolvendo os atributos ‘Idade”, GA e SME.

5.6.2 Grupo Etnico-Racial, Gravidez na Adolescéncia e Situagdo da Matricula Escolar

Nesta analise, o atributo GE ocupa o lugar do n6 Z na Figura 29
e sua Tabela de Probabilidades Condicionais é a observada diretamente
dos dados tratados utilizados neste trabalho, assim como no caso dos nos
correspondentes aos atributos GA e SME. O arquitetura da RB resultante é
ilustrada na Figura 31. O resultado obtido para a P(SME' = Sim|GA" =
Nao, GA = Sim, SM E = Nao) foi de 91% conforme apresentado na Tabela

35, o que permite a interpretacao de que é mais provavel que a evasao
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escolar nao aconteceria se nao houvesse ocorrido a experiéncia da gravidez
precoce na historia da adolescente. Tal resultado, agora no terreno da analise
contrafactual, reforca o entendimento do impacto negativo da ocorréncia de
gravidez(es) na adolescéncia sobre a situagao da matricula escolar (SME)
quando o fendmeno é analisado com a populacao de adolescentes é dividida

segundo o critério para o atributo GE adotado neste trabalho.

Figura 31 — Inferéncia contrafactual utilizando os atributos GE, GA e SME. A informagao a ser
transportada para o ramo contrafactual é a distribuicao de probabilidade do atributo
GE apos os instanciamentos nos atributos GA e SME.

Factual ~ Contrafactual P(SMFE'|GA',GA,SME)
GA SME GA’ P(SME' = Sim|GA’ = Nao, GA = Sim, SME = Nao)
Sim  Nao Nao 91%

Tabela 35 — Resultado da analise contrafactual envolvendo os atributos GE, GA e SME.

5.6.3 Situagao Econémica, Gravidez na Adolescéncia e Situagao da Matricula Escolar

Nesta analise, o atributo SE ocupa o lugar do n6 Z na Figura 29
e sua Tabela de Probabilidades Condicionais ¢ a observada diretamente
dos dados tratados utilizados neste trabalho, assim como no caso dos nos
correspondentes aos atributos GA e SME. O arquitetura da RB resultante é
ilustrada na Figura 32. O resultado obtido para a P(SME' = Sim|GA" =
Nao, GA = Sim, SM E = Nao) foi de 91% conforme apresentado na Tabela
36, o que permite a interpretacao de que é mais provavel que a evasao
escolar nao aconteceria se nao houvesse ocorrido a experiéncia da gravidez
precoce na historia da adolescente. Tal resultado, agora no terreno da analise
contrafactual, reforca o entendimento do impacto negativo da ocorréncia de
gravidez(es) na adolescéncia sobre a situagao da matricula escolar (SME)

quando o fendmeno é analisado com a populacao de adolescentes é dividida
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segundo o critério para o atributo SE adotado neste trabalho.

L~

Figura 32 — Inferéncia contrafactual utilizando os atributos SE, GA e SME. A informacao a ser
transportada para o ramo contrafactual é a distribuicao de probabilidade do atributo
GE apo6s os instanciamentos nos atributos GA e SME.

Factual ~ Contrafactual P(SME'|GA',GA,SME)
GA SME A P(SME' = Sim|GA’ = Nao, GA = Sim, SM E — Nio)
Sim  Nao Nao 91%

Tabela 36 — Resultado da analise contrafactual envolvendo os atributos SE, GA e SME.

5.6.4 Situagdo Trabalhista, Gravidez na Adolescéncia e Situagao da Matricula Escolar

Nesta analise, o atributo ST ocupa o lugar do n6 Z na Figura 29
e sua Tabela de Probabilidades Condicionais é a observada diretamente
dos dados tratados utilizados neste trabalho, assim como no caso dos nos
correspondentes aos atributos GA e SME. O arquitetura da RB resultante é
ilustrada na Figura 33. O resultado obtido para a P(SME' = Sim|GA" =
Nao, GA = Sim, SM E = Nao) foi de 91% conforme apresentado na Tabela
37, o que permite a interpretacao de que é mais provavel que a evasao
escolar nao aconteceria se nao houvesse ocorrido a experiéncia da gravidez
precoce na historia da adolescente. Tal resultado, agora no terreno da analise
contrafactual, reforca o entendimento do impacto negativo da ocorréncia de
gravidez(es) na adolescéncia sobre a situa¢ao da matricula escolar (SME)
quando o fendmeno é analisado com a populacao de adolescentes é dividida

segundo o critério para o atributo ST adotado neste trabalho.

Factual ~ Contrafactual P(SME'|GA',GA,SME)
GA SME GA’ P(SME' = Sim|GA’ = Nio, GA = Sim, SME = Nio)
Sim  Nao Nao 91%

Tabela 37 — Resultado da analise contrafactual envolvendo os atributos ST, GA e SME.
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o
SRS,

Figura 33 — Situagao Trabalhista, Gravidez na Adolescéncia, Situagao da Matricula Escolar

5.6.5 Rede Bayesiana Funcional

Nesta analise, utilizamos a mesma arquitetura das inferéncias anteriores
(Figura 29) e as inferéncias computacionais também foram realizadas com
o suporte do programa GeNle Modeler (BAYESFUSION, 2021). Todavia,
para a variavel Z adotamos uma variavel funcional U cuja distribuicao de
probabilidades abrange os possiveis comportamentos em relacao a SME diante
do fenémeno da gravidez na adolescéncia. Isso torna a Tabela de Probabilida~
des Condicionais referente ao n6 SME completamente deterministica, como
ilustra a Figura 34. Uma RB com a presenca de um n6é com a natureza de
U ¢ denominada Rede Bayesiana Funcional. A descrigao dos comportamen-
tos considerados na construgao da Tabela de Probabilidades Condicionais

referente ao n6 SME sao apresentados abaixo:

e Comportamento #1 (C1): o comportamento da adolescente em relagao
a situacao da matricula escolar diante da experiéncia da gravidez ¢é
GA = Sim — SME = Sim; isto é, mesmo com a ocorréncia da gravidez

precoce a adolescente nao abandona a escola.

e Comportamento #2 (C2): o comportamento da adolescente em relagao
a situacao da matricula escolar diante da experiéncia da gravidez é
GA = Sim — SME = Nao; isto é, com a ocorréncia da gravidez precoce

a adolescente abandona a escola.

e Comportamento #3 (C3): o comportamento da adolescente em relagao
a situacao da matricula escolar diante da experiéncia da gravidez é
GA = Nao — SME = Sim; isto é, na auséncia da gravidez precoce a

adolescente nao abandona a escola.
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e Comportamento #4 (C4): o comportamento da adolescente em relagao
a situacao da matricula escolar diante da experiéncia da gravidez é
GA = Nao — SME = Nao; isto €, na auséncia da gravidez precoce a

adolescente abandona a escola.

Dessa forma, em acordo com os critérios listados acima, a Tabela de
Probabilidades Condicionais da variavel SME é apresentada na Tabela 38. Com
relacao a variavel funcional U , consideramos a distribuicao de probabilidades
apresentada na Tabela 39 que, por sua vez, foi obtida diretamente dos dados
amostrados neste trabalho. Assim, o resultado obtido para a probabilidade
contrafactual P(SME" = Sim|GA" = Nao, GA = Sim, SM E = Nao) foi de
86% conforme apresentado na Tabela 40. Tal resultado permite a interpretacao
de que é mais provavel que a evasao escolar nao teria acontecido se nao
tivesse ocorrido a experiéncia da gravidez precoce na historia da adolescente.
Ou seja, uma vez mais reforcando o impacto negativo da gravidez precoce

sobre a situacao da matricula escolar.

Figura 34 — Rede Bayesiana Funcional. A variavel funcional U esté associada uma distribui¢ao
de probabilidades que representa os possiveis comportamentos em relagao a SME
perante o fendmeno da GA.

Comportamento C1 C2 C3 C4
GA Nao Sim  Nao Sim  Nao Sim  Nao Sim
SME Nao 100% 0 0 100% 0 0 100% 100%
Sim 0%  100% 100% 0 100% 100% 0 0

Tabela 38 — Comportamentos
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Comportamento(C) P(C)

C1 20,8%
C2 29,2%
C3 45,4%
C4 4,6%

Tabela 39 — Distribui¢do de Probabilidade para a variavel funcional U.

Factual ~ Contrafactual P(SMFE'|GA',GA,SME)
GA SME GA P(SME' = Sim|GA’ = Nao, GA = Sim, SME = Nao)
Sim  Nao Nao 86%

Tabela 40 — Resultado da analise contrafactual utilizando a variavel funcional U cuja distribuigao
de probabilidades é apresentada na Tabela 39 .
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5.7 Analise de Robustez com Redes Credais

As inferéncias envolvendo Redes Credais (RCs) foram realizadas com o
suporte do programa OpenCossan (PATELLI, 2017) conforme detalhado no
capitulo dedicado & Metodologia (4) adotada nesse trabalho. Similarmente
as analises envolvendo RBs, todas as inferéncias tiveram como foco a analise
do impacto na SME tendo como protagonista o atributo GA atuando como
principal agente causal e considerando-se a populagao de adolescentes sepa-
rada segundo os atributos “Idade”( faixa etaria ), Situagdo Economica (SE),
Grupo Etnico-Racial segundo autodeclaracio da adolescente (GE) e Situacdo
Trabalhista ST. Todas as inferéncias aconteceram de forma intervencional no
atributo GA de forma a analisar a relagao de causalidade GA — SME, em
especial a P(SME = 0|GA = 1).

O objetivo das anéalises com Redes Credais foi verificar a robustez
das analises anteriores quando se consideram intervalos de probabilidade
que abrangem uma gama de valores mais rica do que apenas as estimativas
pontuais usadas anteriormente. Os intervalos de probabilidades que constituem
as Tabelas de Probabilidades Condicionais do n6 SME foram construidos

adicionando-se incertezas aos valores de probabilidades estimados a partir de
dados.
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5.7.1 Situacdo da Matricula Escolar, Faixa Etaria e Gravidez na Adolescéncia

Nesta etapa de anélise envolvendo RCs, analisou-se a relagao causal
GA — SME na populagao dividida segundo o atributo “Idade” (faixa etéria).
Para isso foi simulada a intervencao no atributo GA conforme ilustra a Figura
35. As Tabelas de Probabilidades Condicionais correspondentes a cada né na
RC sao apresentadas nas Tabelas 41, 42 e 43 respectivamente, enquanto que a
inferéncia estatistica causal é apresentada na Tabela 44. Importante notar que
as Tabelas de Probabilidades Condicionais correspondentes aos nos “Idade” e
GA sao compostas de probabilidades precisas, isto é com valor exato, enquanto
que o no6 referente & varidvel SME possui intervalos de probabilidades, isto é,
probabilidades imprecisas, na constituicao de sua Tabela de Probabilidades
Condicionais. A analise dos resultados obtidos indica que, de fato, a ocorréncia
da gravidez precoce impacta negativamente na situacao da matricula escolar,
uma vez que o intervalo correspondente & P(SME = Nao|do(GA = Sim))
estd completamente contido na no intervalo das probabilidades maiores que
50% enquanto que, na ponta contraria, a P(SME = Nao|do(GA = Nao)) esta
completamente contido no intervalo de probabilidades menores que 50%),

reforcando assim a relacao de causalidade GA =1 — SME = 0.

Figura 35 — Rede Credal: Situagao de Matricula Escolar, Faixa Etéaria e Gravidez na Adolescéncia.

P(Idade<15 anos) P(Idade> 15 anos)
30% 70%

Tabela 41 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo “Idade”. As probabilida-
des que a compoe sao todas bem definidas, isto é, com valores exatos.
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P(GA=Nao) P(GA=Sim)
50% 50%

Tabela 42 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo GA. As probabilidades
que a compoes sao todas bem definidas, isto é, com valores exatos.

Idade GA P(SME=Sim|Idade,GA) P(SME=Nao|ldade,GA)

< 15 anos Sim [30%; 50%] [50%; T0%]
< 15 anos Nao [90%; 95%) [5%; 10%]
> 15 anos  Sim [30%; 50%] [50%; 70%]
> 15 anos Nao [80%; 90%) [10%; 20%)

Tabela 43 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo SME. Os intervalos de
probabilidade foram gerados artificialmente, com base nas probabilidade obtidas dos
dados considerados nesse trabalho.

do(GA=Nao) do(GA=Sim)

SME=Nao [30% ; 50%|  [83% ; 91,5%]
SME=Sim  [50% ; 70%|  [8,5% ; 17%]

Tabela 44 — Inferéncia Causal P(SME = a|do(GA = b)) obtida apds intervencgao no atributo GA
na populagao dividida segundo a faixa etaria.
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5.7.2 Situagdo da Matricula Escolar, Situacdo Econémica e Gravidez na Adolescéncia

Nesta etapa foi analisada a relacao causal GA — SME na populacao
dividida segundo o atributo Situagdo Econdmica (SE). A Figura 36 ilustra
a intervencao no atributo GA. As Tabelas de Probabilidades Condicionais
correspondentes a cada n6 na RC sao apresentadas nas Tabelas 45, 46 e 47
respectivamente, enquanto que a inferéncia estatistica causal é apresentada
na Tabela 48. As Tabelas de Probabilidades Condicionais correspondes aos
nos SE e GA sao compostas de probabilidades precisas, isto é com valor
exato, enquanto que o né referente a variavel SME possui intervalos de
probabilidades, isto é, probabilidades imprecisas, na constituicao de sua
Tabela de Probabilidades Condicionais. A anéalise dos resultado obtidos indica
que, de facto, a ocorréncia da gravidez precoce impacta negativamente a
situagao da matricula escolar, uma vez que o intervalo correspondente &
P(SME = Nao|do(GA = Sim)) esta completamente contido na no intervalo
das probabilidades maiores que 50% enquanto que, na ponta contraria, a
P(SME = Nao|do(GA = Nao)) esta completamente contido no intervalo de
probabilidades menores que 50%, reforcando assim a relacao de causalidade
GA =1— SME = 0.

Figura 36 — Rede Credal: Situacdo de Matricula Escolar, Situacao Econdémica e Gravidez na
Adolescéncia.

P(SE<USS$ 780/més) P(SE> US$ 780 /més)
76% 24%

Tabela 45 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo SE. As probabilidades
que a compoes sao todas bem definidas, isto é, com valores exatos.
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P(GA=Nio) P(GA=Sim)
50% 50%

Tabela 46 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo GA. As probabilidades
que a compoes sdo todas bem definidas, isto é, com valores exatos.

SE GA  P(SME—Nio|SE,GA) P(SME—Sim|SE,GA)
<US$780,00/més  Nao [10%; 20%] [80%; 90%]
< US$780,00/més  Sim [61%; 71%] [29%; 39%]
> US$780,00/més  Nio [10%; 20%] [80%; 90%]
> US$780,00/més  Sim [45%; 55%)] [45%; 55%)]

Tabela 47 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo SME. Os intervalos de
probabilidade foram gerados artificialmente, com base nas probabilidade obtidas dos
dados considerados nesse trabalho.

do(GA=Nao) do(GA=Sim)

SME=Nio [10% ; 17%]  [57% ; 67%]
SME=Sim  [83% ; 90%]  [33% ; 43%]

Tabela 48 — Inferéncia Causal: efeito da GA sobre a SME segundo a Situagao Economica.
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5.7.3 Situagdo da Matricula Escolar, Grupo Etnico e Gravidez na Adolescéncia

Nesta etapa foi analisada a relagao causal GA — SME na populacao
dividida segundo o atributo Grupo Etnico-Racial declarado pela adolescente
(GE). A Figura 37 ilustra a intervencao no atributo GA. As Tabelas de Pro-
babilidades Condicionais correspondentes a cada n6 na RC sao apresentadas
nas Tabelas 49, 50 e 51 respectivamente, enquanto que a inferéncia estatistica
causal é apresentada na Tabela 52. As Tabelas de Probabilidades Condicionais
correspondentes aos nés GE e GA sao compostas de probabilidades precisas,
isto ¢ com valor exato, enquanto que o no referente a variavel SME possui
intervalos de probabilidades, isto é, probabilidades imprecisas, na constituicao

de sua Tabela de Probabilidades Condicionais.

A analise dos resultado obtidos indica que a ocorréncia da gravidez
precoce, na populacao dividida segundo o critério para o atributo GE, impacta
negativamente a situacao da matricula escolar, uma vez que o intervalo
correspondente & P(SME = Nao|do(GA = Sim)) esta completamente contido
na no intervalo das probabilidades maiores que 50% enquanto que, na ponta
contraria, a P(SME = Nao|do(GA = Nao)) esta completamente contido no
intervalo de probabilidades menores que 50%, reforcando assim a relacao de
causalidade GA =1 — SME = 0.

Figura 37 — Rede Credal: Situacao da Matricula Escolar, Grupo Etnico-Racial e Gravidez na
Adolescéncia.

P(GE=Branca) P(GE=Nao Branca)
48% 52%

Tabela 49 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo GE. As probabilidades
que a compoes sao todas bem definidas, isto é, com valores exatos.
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P(GA=Nio) P(GA=Sim)
50% 50%

Tabela 50 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo GA. As probabilidades
que a compoes sdo todas bem definidas, isto é, com valores exatos.

GE GA P(SME=Nio|GE,GA) P(SME—=Sim|GE,GA)

Nao Nao [10%; 20%] [80%; 90%
Nao Sim [62%; 72%)] [28%; 38%]
Sim Nao [9%; 19%] [81%;91%]
Sim  Sim [54%:; 64% [36%; 46%

Tabela 51 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo SME. Os intervalos de
probabilidade foram gerados artificialmente, com base nas probabilidade obtidas dos
dados considerados nesse trabalho.

do(GA=Nao) do(GA=Sim)

SME=Nio  [9% ; 15%]  [58% ; 68%]
SME=Sim  [85% ; 91%]  [32% ; 42%]

Tabela 52 — Inferéncia Causal: efeito da GA sobre a SME segundo o Grupo Etnico-Racial.
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5.7.4 Situagdo de Matricula Escolar, Situacéo Trabalhista e Gravidez na Adolescéncia

Nesta etapa foi analisada a relacao causal GA — SME na populacao
dividida segundo o atributo Situagao Trabalhista (ST). A Figura 38 ilustra
a intervencao no atributo GA. As Tabelas de Probabilidades Condicionais
correspondentes a cada n6é na RC sao apresentadas nas Tabelas 53, 54 e 55
respectivamente, enquanto que a inferéncia estatistica causal é apresentada
na Tabela 56. As Tabelas de Probabilidades Condicionais correspondentes
aos n6s GE e GA sao compostas de probabilidades precisas, isto é com
valor exato, enquanto que o né referente a variavel SME possui intervalos

de probabilidades, isto é, probabilidades imprecisas, na constituicao de sua
Tabela de Probabilidades Condicionais.

A analise dos resultado obtidos indica que a ocorréncia da gravidez
precoce, na populagao dividida segundo o critério para o atributo ST, impacta
negativamente a situacao da matricula escolar, uma vez que o intervalo
correspondente & P(SME = Nao|do(GA = Sim)) esta completamente contido
na no intervalo das probabilidades maiores que 50% enquanto que, na ponta
contraria, a P(SME = Nao|do(GA = Nao)) esta completamente contido no
intervalo de probabilidades menores que 50%, reforcando assim a relacao de
causalidade GA =1 — SME = 0.

Figura 38 — Rede Credal: Situagao de Matricula Escolar, Situacao Trabalhista e Gravidez na
Adolescéncia

P(ST=Nao) P(ST=Sim)
84% 16%

Tabela 53 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo “Situacao Trabalhista”

(ST).
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P(GA=Nio) P(GA=Sim)
50% 50%

Tabela 54 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo GA. As probabilidades
que a compoes sdo todas bem definidas, isto é, com valores exatos.

ST GA P(SME=N&o|ST,GA) P(SME=Sim|ST,GA)

Nao Nao [7%; 17%] [83%; 93%)]
Nao Sim [57%; 67%] [33%:; 43%]
Sim Nao [25%; 35% [65%; 75%]
Sim  Sim [64%; 74%] [26%; 36%)

Tabela 55 — Tabela de Probabilidades Condicionais referente ao atributo SME. Os intervalos de
probabilidade foram gerados artificialmente, com base nas probabilidade obtidas dos
dados considerados nesse trabalho.

do(GA=Nao) do(GA=Sim)

SME=N&o [10% ; 20%|  [58% ; 68%]
SME=Sim  [80% ; 90%]  [32% ; 42%]

Tabela 56 — Inferéncia Causal: efeito da GA sobre a SME segundo a Situagao Trabalhista ST.
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5.7.5 Efeitos Causais Médios em Redes Credais

As estimativas dos Efeitos Causais Médios no ambiente das RC foram
realizadas com a aplicacao da Expressao (2.48). Assim, no caso da inferéncia

envolvendo os atributos “Idade”, GA e SME obteve-se os seguintes intervalos
de probabilidades:

P(SME = 0|do(GA = 1)) = [83%; 91, 5%, (5.2)

P(SME = 0|do(GA = 0)) = [30%; 50%)]. (5.3)

Logo, o ECM é calculado aplicando-se a formula (2.48):

ECMgassyp) = P(SME = 0]do(GA = 1))* + P(SME = 0|do(GA = 0))".

(5.4)
Substituindo-se os valores numéricos correspondentes, temos:
83+91,5 50+ 30
ECMGassmp) = 5 — = (5.5)
resultando em:
ECMGassup) = 47,5%. (5.6)

Os resultados dos ECM obtidos no ambiente das RC estao apresentados na
Tabela 57. Tais resultados apontam claramente o efeito negativo da gravidez
precoce sobre a situagao da matricula escolar da adolescente. Da mesma
forma que nas inferéncias com RB, a interpretacao para o ECM indica a
diferenca na fracao da populagdo de adolescentes (segundo o critério de
divisdo) que abandonaria a escola se todas tivessem a gravidez(es) precoce em
sua histoéria em comparacao com a situacao em que nenhuma delas tivessem
a gravidez(es) precoce em sua historia. Em outras palavras, é mais provavel a
relagao causal GA =1 — SME = 0 do que GA =0 — SME = 0. Os célculos
demostraram coeréncia com aqueles realizados com probabilidade precisas

em sua constituicao.
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Rede Bayesiana Intervencao ECM

Idade

®
ue

GA  475%
=)

(b) @ GA  485%
@)

() @ GA  51%
O

(d) @ GA  48%

Tabela 57 — Inferéncia causal em Redes Credais dada a intervencao na variavel GA. Os valores
referentes aos ECM foram calculados recorrendo-se a formula (2.48).

5.8 Sumario dos Resultados Obtidos

As analises estatisticas realizadas neste trabalho, percorrendo as trés
camadas que compde o modelo hierarquico proposto por Pearl (HCP), a
saber, associacao, intervencao e raciocinio contrafactual, indicaram de forma
significativa a relagao causal entre a gravidez precoce e a evasao escolar
GA=1— SMFE = 0. Os resultados das anélises, utilizando ambos os tipos
de redes, Bayesiana e Credal, estd consistente com entendimento entre a
maioria dos profissionais das areas de Satde, Educacao e Servi¢o Social e com
estudos realizados em diferentes locais do mundo e com diferentes metodolo-
gias (GRANT; HALLMAN, 2008; ALMEIDA; AQUINO, 2011; GYAN, 2013;
SILVEIRA; SANTOS, 2013; SALINAS; JORQUERA-SAMTER, 2021). Toda-
via, existem outros fatores que também podem levar ao abandono escolar, tais
como a presenca precoce no mercado de trabalho motivada pela necessidade
de colaborar com a renda familiar, pertencimento a grupo étnico-racial auto-
declarado, realidade socioeconémica e o fato da mae da adolescente também
ter experimentado gravidez quando adolescente (FM). A combinagao desses

fatores possibilitou a inferéncia, na camada associacional, do perfil da adoles-
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cente com maior probabilidade para a evasao escolar: na faixa etaria maior de
15 anos de idade, branca, declarada pertencente ao grupo étnico-racial branco,
nao inserida no mercado de trabalho, realidade financeira familiar inferior a
< US$780 mensais e com a mae com historico de gravidez(es) precoce. Os
resultados das inferéncias realizadas na camadas referentes a intervencoes e
raciocinio contrafactual corroboraram os resultados obtidos nas associacoes,
reforcando a hipotese da relagao causal GA =1 — SMFE = 0. As anélises
realizadas neste trabalho utilizando as RB e as RC nas trés camadas da HCP
indicam que a gravidez precoce é causa do efeito da maior probabilidade ao

abandono escolar entre as adolescentes consideradas nesse trabalho.

E importante observar que a gravidez precoce nio planejada afeta nega-
tivamente nao apenas a satde fisica da adolescente, mas também a estrutura
psicologica da adolescente levando mesmo a praticas que colocam em risco a
propria vida da adolescente como abortos em clinicas clandestinas — aumen-
tando, consequentemente, a taxa de mortalidade das maes, especialmente em
paises em desenvolvimento (SEDGH G.AND BEARAK et al., 2016; SINGH;
DARROCH, 2000).
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6 Conclusao

Neste capitulo sao comentadas as principais contribuicoes desse traba-
lho. Destaca-se a construcao de Redes Bayesiana que permitiu a inferéncia
estatistica do perfil da adolescente que abandona a escola, resultado esse ja
foi publicado pelo autor na literatura cientifica. O capitulo também analisa e
discute a importancia e aplicabilidade das Redes Bayesianas e Redes Credais
como ferramentas de analise estatistica inferencial no fendémeno estudado e
sua potencial utilidade no suporte a tomadas de decisoes e planejamento de

politicas publicas intersetoriais.

6.1 O Problema, sua Relevancia e Contribuicao Cientifica

A construcao de conhecimento a partir de informacoes obtidas da
analise de conjuntos de dados é de fundamental importancia na pesquisa
cientifica. Todavia ainda ha fen6menos em que a construcao de conhecimentos
seguindo essa rotina carece de robustez, seja por causa da escassez de dados,
seja pela auséncia de protocolos especificos para a coleta de dados, seja pela
falta de ferramentas adequadas para a analise estatistica demandada, seja
pela combinacao desses fatores. O impacto da gravidez nao planejada na
adolescéncia sobre a evasao escolar é um exemplo disso, principalmente em
paises em desenvolvimento como é o caso do Brasil. Na verdade, o fenomeno da
gravidez precoce na adolescéncia e seus impactos sao, infelizmente, problemas
enfrentados por uma grande parcela da populagao mundial e nas mais diversas
culturas. Assim, nao é surpresa que estes problemas tenham recebido um
escrutinio intenso na literatura cientifica. No entanto, ainda que seja comum
na comunidade cientifica o entendimento de que a gravidez precoce impacta
negativamente varios aspectos da vida da adolescente, entre eles, a evasao
escolar, as anélises estatisticas de tais impactos sao, geralmente, realizadas
tratando-se os atributos em anélise aos pares, isto é, compara-se o efeito em
dado aspecto como, por exemplo, a evasao escolar, dada a acao de um tnico

fator causal como, por exemplo, a gravidez na adolescéncia. Esta estratégia



Capitulo 6. Conclusdo 114

de analise aos pares dos atributos envolvidos contrasta profundamente com
a natureza multivariada do fenémeno, uma vez que existem varios outros
fatores que, atuando em conjunto, por certo potencializam o efeito sobre a
evasao escolar, tais como vulnerabilidade socioecondémica, presenca precoce no
mercado de trabalho, faixa etaria, entre outros. Além disso, andlises ocorrem
apenas no nivel associacional, nao permitindo a inferéncia causal em terreno

seguro, podendo mesmo favores interpretacoes espirias.

Temas relacionados a gravidez na adolescéncia sao, em geral, analisados
sob a perspectiva da Satude, enquanto o abandono escolar ¢ discutido dentro
da Educacao. Entretanto, tais temas estao fortemente interligados, particular-
mente em cenarios em que as desigualdades e vulnerabilidades sociais estao
presentes. Neste trabalho os aspectos da satde, educacao e situacao socioe-
conomica estao conectados e integrados por meio de modelos probabilisticos
que recorrem aos formalismos matemaéticos proprios das Redes Bayesianas e
das Redes Credais, permitindo nao somente o estudo da associagao entre os
atributos em analisados, mas, também, o estudo de intervencoes a partir dos
dados simulando, dessa forma, a rotina de um ensaio clinico randomizado,
e a andlise contrafactual. Até o momento da finalizacao desse trabalho a
consulta na literatura cientifica nao apresenta trabalhos em que a anélise
estatistica inferencial causal é realizada recorrendo-se as Redes Bayesianas e

Redes Credais, sendo esse um aspecto de ineditismo no trabalho.

6.2 Resultados e Limitagdes

Neste trabalho foram realizadas analises cobrindo as trés camadas da
anélise estatistica inferencial: associacao, intervencao e anélise contrafactual.
Em todos elas ficou evidente o impacto negativo da gravidez precoce sobre
a evasao escolar, ou seja, a mae adolescente que passou pela experiéncia da
gravidez é mais propensa a evasao escolar. Verificou-se ainda que tal impacto
é potencializado pelos outros atributos considerados nesse trabalho, a saber,
faixa etaria, grupo étnico, presenca no mercado de trabalho, vulnerabilidade
socioecondmica e o fato da mae da adolescente ter também experimentado a

gravidez quando adolescente.
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Anélises do conjunto de dados realizadas na camada da associacao
permitiram a obtencao do perfil da adolescente que abandona a escola: expe-
riéncia com a gravidez precoce (incluindo abortos), faixa etaria > 15 anos,
autodeclarada branca, nao presente no mercado de trabalho, inserida em uma
situacao econdmica de renda familiar mensal inferior a US$780,00 e com mae

que também experimentou a gravidez quando adolescente.

Ainda na camada da associacao, as inferéncias com Redes Credais
também apresentaram uma forte dependéncia probabilistica da evasao escolar
frente a ocorréncia da gravidez nao planejada na adolescéncia, considerando-se
o grupo de adolescentes separadas segundo a faixa etaria, situagao econémica,

grupo étnico-racial autodeclarado e situagao trabalhista.

Na camada da intervencao, os resultados confirmaram as associacoes
obtidas apontado, de fato, o evento da gravidez precoce como um forte agente
causal do abandono escolar considerando-se o grupo de adolescentes agru-
padas segundo a faixa etaria, grupo étnico-racial autodeclarado, situacao
socioeconOmica e presenca no mercado de trabalho. Inferéncias contrafactuais
também apontaram a gravidez nao planejada na adolescéncia como signifi-
cativo agente causal sobre a evasao escolar. Os resultados assim concordam

com o entendimento da comunidade cientifica sobre o assunto.

Os resultados obtidos surgem, na verdade, como validadores das fer-
ramentas e formalismo matematico utilizado neste trabalho. Obviamente, o
presente estudo tem suas limitacoes como, por exemplo, a utilizacao de um
conjunto de dados relativamente pequeno em comparagao com a grande massa
de adolescentes que experimentam situacao semelhante as consideradas nesse
trabalho. Ainda assim, as analises foram exitosas em apresentar resultados
consistentes, qualitativamente e quantitativamente, com os observados pela
comunidade cientifica o que, por sua vez vai ao encontro do objetivo especifico,
isto é, apresentar uma abordagem alternativa para realizar as anélises esta-
tisticas em cenarios multivariados, como ¢ o caso da gravidez nao planejada
na adolescéncia e seus impactos, que permitam a investigacao de possiveis

relacoes de causa e efeito.

E importante observar que a gravidez precoce nio planejada afeta nega-
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tivamente nao apenas a satde fisica da adolescente, mas também na estrutura
psicologica da adolescente, levando mesmo a praticas que colocam em risco a
propria vida da adolescente como indica a o aumento da demanda e pratica de
abortos em clinicas clandestinas. Isso aumenta, consequentemente, a taxa de
mortalidade das maes, especialmente em paises em desenvolvimento (SEDGH
G.AND BEARAK et al., 2016; SINGH; DARROCH, 2000). Dessa forma é
importante considerar também outros aspectos da vida da mae adolescente
como, por exemplo, fatores relacionados a autopercepcao e autoestima das
adolescentes, papel da presenga/auséncia dos parceiros e outros aspectos que

nao foram objeto de estudo desse trabalho.

O trabalho procurou propor ferramentas e formalismos estatisticos, no
caso Redes Bayesianas e Redes Credais, que permitam analises robustas, que
oferecam maior blindagem contra a construcao de conhecimentos espurios
e/ou estatisticamente tendenciosos em se tratando de relagdes causais. Afinal,
o fenomeno da gravidez na adolescéncia esta, também, associado a falta
de informagao e acesso a programas e servigos dedicados & saude sexual e
reprodutiva de adolescentes, o que amplifica ainda mais as vulnerabilidades so-
cioecondmicas e até mesmo a perda da identidade social (GIPSON; KOENIG;
HINDIN, 2008; PARANJOTHY et al., 2009; JIMéNEZ-PEnA et al., 2019;
MULLER, 2019). Nessa perspectiva, o presente trabalho é oferecido como
um possivel caminho a ser trilhado para permitir a otimizacao de iniciativas
relacionadas a organizacao e implementacao de protocolos para a obtencao
de dados, assim como sua integracao aos diversos setores envolvidos, e o
desenvolvimento de plataformas computacionais que permitam a simulacao
de cenarios factuais e contrafactuais, como sao o caso das Redes Bayesia-
nas e Redes Credais, aliando, assim, o conhecimento de especialistas como
ferramentas de Inteligéncia Artificial em prol do entendimento e mitigacao
dos problemas relacionados sobre esse tema tao importante para o mundo,
para a sociedade brasileira e, fundamentalmente para as milhares de maes
adolescentes que sofrem as agruras dos impactos negativos que uma gravidez
precoce traz consigo. Trata-se de um caminho repleto de desafios, porém o

destino final vale a jornada; Ciéncia adiante.
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ANEXO A - Protocolo de Pesquisa

Registro e Protocolo de Pesquisa junto ao Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade
de Medicina da Universidade de Sao Paulo - FMUSP.

0 S
MEDICINA
rSp

COMITE DE ETICA EM PESQUISA

COMITE DE ETICA DA FACULDADE DE
MEDICINA DA USP

NUMERQ DE TIPO Instituto:
PROJETO Analise de Banco de Escola Poiitécnica —
(Preenchimento do CEP) | Dados — Projeto Casa Engenharia de

do Adolescente — SP Computagao - USP

|
|
|

1 - Titulo do Protocolo de Pesquisa:

Redes Bayesianas Aplicadas & Analise da Relagao de Causalidade entre
Gravidez na Adolescéncia e Evasao Escolar

2 - Este Projeto envolve:

Pacientes HC ..ot e { )Sim (X)Nao
Médicos ou Funciondrios HC (como sujeitos de pesquisa)........ { )Sim (X) Nao
Documentos HC {Prontuarios e Outros)..........c.cccovveeeieeenc . L )Sim (X)Nao
Materiais estocados NO HC ..ot ( )Sim (X)Nao
Pecas anatdmicas de cadaveras .........ccccevevievvereeesveneseeeeeaes ( )Sim (X)Nao

3 - Nome e telefone de contato do Pesquisador Responsavel (Orientador):

Prof.0r.Fabio Gagliardi Coztan

Telefona: (11) 30915755

Fax: (11) 30915471

URL da Homepage: http:/fwww.poli.usp br/p/fabic.cozman

3.1 — Endereco virtual de Curriculum Lattes Atualizado (Max. 6 meses):

%

CV Lattes: hitp://laties.cnpq.br/2763982530162198
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3.2 - Graduacgdo:

Graduagao em Engenharia Elétrica Modalidade Eletrénica.
Universidade de Sao Paulo, USP, Brasit.

3.3 — Instituigdo de vinculo do Pesquisador:

USP - Universidade de S&o Paulo, Departamento de Engenharia Mecatrdnica e
de Sistemas Mecanicos, Departamento de Engenharia Mecatrénica e de
Sistemas Mecénicos.

Telefone: (11) 30815755

Fax: (11) 30915471

URL da Homepage: htip://www.poli.usp.br/p/fabio.cozman

4 — Nome e telefone de contato do Pesquisador Executante:

Emerson Flamarion da Cruz

Telefone: (14) 998088917

Emaii: efcruz@usp.br

4.1 — Enderego virtual de Curriculum Laites Atualizado (Max. 6 meses):
CV Lattes: hitp://lattes.cnpq.br/3087128809514969

4.2 — Graduacio:

Graduagdo em Fisica.
Universidade Estadual Paulista Julio de Mesquita Filho, UNESP, Brasil.

4.3 — Instituicao de vinculo do Pesquisador:

USP - Universidade de Sao Paulo, Engenharia de Computagéo

§ - Possui co-autores?( )Sim (X) Nao

5.1 — Nome dos co-autores:

Nao se aplica

6 — Onde a Pesquisa sera realizada? {Departamento, Instituicao, LIM...)

Projeto Casa do Adolescente - SP

V.2
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7 —Haver4 utilizagdo de amosiras provenientes de necropsia?
( )Sim (X) Nao

7.1 — Possui o Termo de SVO(Servigo de Verificagio de Obitos)

{ ) Sim (X) Nao

8 - O projeto envolvera OGM (Organismo geneticamente modificado)?
{ ) Sim (X) Nao

8.1~ Possui a anuéncia da CiBio (Comissao Interna de Biosseguranga)?
{ }Sim (X) Nac

8 — G projsto envolve Transplante de Orgaos e Tecidos?

{ ) Sim (X) Nao

9.1 — Possui anuéncia da CTOT (Comissio de Transplante de Orgios e
Tecidos)?

{ ) Sim (X) Nzo

10 - O projeio envolve animais?
( ) Sim (X) Nao

11 - O projeto envolve participantes do ICESP?
( ) Sim (X) Nao

11.1 — Possui carta de anuéncia do Nicieo de Pesquisa do ICESP?
( ) Sim (X ) Nao

Caso nao possua carta de anuéncia do ICESP, entrar em contato com Nicleo
de Pesquisa através dos telefones 3893-2628/2619

12 — Existe entidade externa envolvida?
{ )Sim (X) Nao
12.1 — Nome da iInstituigdo:

Nao se aplica
13 — Possui Participagdo estrangeira?
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{ ) Sim (X) Nao
13.1 - Nome da Instituigao:

14 - O projeto é multicéntrico?

{ ) Sim (X) Nao

14.1 — Nome das instituicdes participantes:
N&o se aplica

15 — Ha outros servigos / divisdes do HCFMUSP envolvidos na pesquisa?
{Incluir carta de anuéncia)
{ ) Sim (X)Nao

45.1 — Quais:

16 — Finalidade académica da pesquisa e classificagdo:
Douiorado

17 — Investigagdo (Prospectiva / Retrospectiva)
Andlise de dados presentes em Banco de Dados ja coletado (conforme
indicado no TCLE)

18 — Materiais e métodos:

Para a realizagdo desse trabalho planeja-se utilizar as informagdes
contidas no banco de dados de acesso publico e disponibilizado pelo projeto
Casa do Adolescente em (hitps://doi.org/10.5281/zenodo.2633222). Em
particular serdo analisadas as possiveis relagbes de causalidade entre os
atributos: ldade, Género, Gravidez na Adolescéncia, Fator Materno, Presenga
no Mercado de Trabalho, grupo étnico, escolaridade, Realidade Financeira e
Evasao Escolar.

Os dados inicialmente na forma bruta, serdo sujeitos a descricdo
estatistica e tratamentos estatistico dos mesmos, tais como: adequacédo ao
formalismo booleano, correlagbes estatisticas, testes de hipéteses, etc.

As possiveis relagbes de causalidade serdo investigadas com o auxilio
da construgdo e analise de Redes Bayesianas propostas por Especialistas
atuantes na area da Satide efou Educacgéo.

Os dados estatisticamente tratados e utilizados no exercicio da pesquisa
constituirdo novo banco de dados (agora associado a pesquisa) que sera
disponibilizado de forma publica na web, por exemplo, na plataforma Zenodo
{(https://zenodo.org).

Finalmente, os resultados obtidos serdo submetidos a apreciagdo da
comunidade académica via publicagio em periddicos correlatos e
apresentagdes em Congressos relacionados ao tema.
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19 — Género, classificagdc da pesquisa:

Pesquisa quantitativa de natureza socioecondmica com fonte nas informagdes
presenies nos Bancos de Dados citades ho TCLE anexo a este.

20 — Araas temdticas previstas na Res. 466/2012:

21 — Patrocinio:
Nao se aplica

22 — Valor do financiamento:
Nao se aplica

23 — Cronograma de execugdo da pesquisa:

Alinhados com os objetivos globais do trabalho, planejamos abordar e explorar
¢ iema valendo-se do seguinte piano gerat:

Etapa #1 — Submeter a proposta de pesquisa a um CEP para apreciagio.

Etapa #2 — Investigar e reunir os trabalhos de maior impacto nos temas
cotrelatos a esse trabalho.

Eiapa #3 — Com a experiéncia acumuiada na primeira etapa, prosseguiremos
na andlise do fratamento do tema Causalidade via a aplicagdo de Redes
Bayesianas

Etapa #4 — Buscar junto ao projeto Casa do Adolescente dados estatisticos
referentes aos atributos selecionados para a analise

Etapa #5 — Composigao de Redes Bayesianas via consultas a Especialistas
atuanies profissionalmente nas areas da Salde e Educacéo.

Etapa #8 — Comparacgao com possiveis resultados semelhantes publicados na
literatura e apresentacio dos resultados obtidos em congressos e periédicos
para a apreciagio e avaliagdo da comunidade cientifica.

A figura abaixo ilustra a temporalidade planejada na execugéo das etapas.

Abril Setembro
12019 12019
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24 — Assinaturas

FP I~

Assina{(, d Carimbo do Pasquisador
rgf.Dr. Fabio Gagliardj

Assinatura, data e Carimbb dq'Pésquisador Executante
_Prof.MSc.Emerson Flamarion da Cruz

Assinatura, data e carimbo do Chefe{de Departamento
{Projeto Casy do Adolescente..~ SP)

Profa.Dral Albertina Duarte Takiuti
o Ora, Albedi

Cooiglg

_007e
"Golescante

Assinatura, data e carimbo do Chefe de Deghrtamento
(Projeto Casa do Adolescente — SP)
Dr. Wiison Pereira de Souza

Wilson Pereira de Souza
Médico

S50 Paulo, 09/abril/2019 CREMESP 20761
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ANEXO B - TCLE

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) do Projeto Casa do Adoles-
cente vinculado ao Programa Satde do Adolescente da Secretaria de Estado da Satde -
SP.

GOVERNO DO ESTADO DE SAO PAULO
SECRETARIA DE ESTADO DA SAUDE
Programa Satide do Adolescente

TCLE - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO
Projeto Casa do Adolescente — SP

Compreendemos os direitos dos participantes da pesquisa intitulada Redes
Bayesianas Aplicadas a Anélise da Relacdo de Causalidade entre Gravidez na
Adolescéncia e Evasdo Escolar, orientada pelo Prof.Dr.Fabio Gagliardi Cozman,
vinculado a USP - Universidade de S30 Paulo, Departamento de Engenharia
Mecatrénica e de Sistemas Mecénicos, e que tem como pesquisador responsavel
Emerson Flamarion da Cruz, vinculado a USP - Universidade de Sao Paulo,
Departamento de Engenharia de Computacéo, os quais podem ser contatados em:

Prof.Dr.Fabio Gagliardi Cozman
Telefone: (11) 30915755, Fax: (11) 30915471
fgcozman@usp.br

Emerson Flamarion da Cruz
Telefone: (14) 998088917
efcruz@usp.br

Eu, Dra. Albertina Duarte Takiuti e Dr.Wilson Pereira de Souza, na qualidade de
responsaveis pelo Projeto Casa do Adolescente — SP autorizamos o uso, andlise e
tratamento estatistico em carater estritamente cientifico € alinhado com todas as
normas de Etica em Pesquisa, dos seguintes bancos de dados cujas
responsabilidades de gestdo, armazenamento e propriedade repousam sob a
Coordenagio do referido projeto. S0 os bancos de dados:

Casa do Adolescente (SP) - Statistical Indicators (07/08/2018 - 03/09/2018)
Disponibilizado publicamente em:
hitps://dei.org/10.5281/zenod0.2633222

Casa do Adolescente (SP) - Statistical Indicators (24/02/2017 - 24/03/2018)
Disponibilizado publicamente em:
hitps://doi.org/10.5281/zenod0.2633240

Compreendemcs como € porque esse estudo esta sendo realizado e os responsaveis
pela pesquisa garantem o sigilo, assegurando a privacidade dos sujeitos quanto aos
dados envolvidos na pesquisa.

Nesses termos, firmamos o presente,

] o
g3 andag

Dra. Albertina Du akiutip1 Dra. Albertinz Duarte Taki
ﬁf L:f/ .!‘x:ordemdc‘)ra do gaﬁ?;:k;tﬂi
A eda Ge; Sal

W s A1y
Dr. Wilson Pereira de Souza w@on Pereira de Souza
& Meédico
CREMESP 20761

szoPaulo, _— 1 1 AL pats
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ANEXO C - CEP

Termo de Aprovacao do Protocolo de Pesquisa perante o Comité de Etica em
Pesquisa da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo - FMUSP.

MEDICINA

_ OSP
COMITE DE ETICA EM PESQUISA

APROVAGCAO

O Comité de Ftica em Pesquisa da Faculdade de Medicina da
Universidade de Sao Paulo, em sessao de 18/04/2019, APROVOU o
Protocolo de Pesquisa n°® 110/19 intitulado: Redes Bayesianas a Analise da
Relacdo de Causalidade entre Gravidez na Adolescéncia e Evasao
Escolar Apresentado pelo Departamento de Engenharia Mecatrénica e de
Sistemas Mecanicos.

Cabe ao pesquisador elaborar e apresentar ao CEP-

FMUSP, os relatérios parciais e final sobre a pesquisa (Resolucio do

Conselho Nacional de Satide n® 466/12, inciso IX.z2, letra "c").

Pesquisador (a) Responsavel: Prof.Dr. Fabio Gagliardi Cozman

Pesquisador (a) Executante: Emerson Flamarion da Cruz

CEP-FMUSP, 18 de Abril de 2019.

L~

7 . A \
(1 3/\,7[445/4-/‘ . M adina— Y P

Prof. Dr. Anténio de Padua Mansur
Vice-Coordenador
Comité de Etica em Pesquisa

Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de Medicina

e-mail: cep.fm@usp.br
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ANEXO D — Mencao Honrosa

Mengao Honrosa recebida no VIII - Seminario Internacional de Boas Préaticas

em Saide do Adolescente nas Américas e no XV Congresso Brasileiro de Obstetricia e

Ginecologia da Infancia e Adolescéncia referente ao trabalho intitulado “Redes Bayesianas

Aplicadas na Anélise de Causalidade entre Gravidez na Adolescéncia e Evasao Escolar

Evasao Escolar”” em Sao Paulo na data de 10/12/2018.
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ANEXO E - Codigos implementados no
Matlab

E.1 Rede Credal (Idade,GA,SME)

%Grafo: Idade-->SME<--GA , Intervencdo no atributo GA
%hGrafo: Idade-->SME<--GA , Intervengdo no atributo GA

import opencossan.bayesiannetworks.CredalNetwork
import opencossan.bayesiannetworks.CredalNode
import opencossan.bayesiannetworks.DiscreteNode

opencossan.OpenCossan.getInstance() ;

% Atributo: Idade ; Statel: < 15 anos ; State2: >= 15 anos
n=n+1;

CPD_Idade= cell(1,2);

CPD_Idade_Lower (1, [1,2])={0.299 0.7};

CPD_Idade_Upper = cell(1,2);

CPD_Idade_Upper(1,[1,2]) = {0.3 0.701};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’Idade’,’CPDLow’,CPD_Idade_Lower, ’CPDUp’,
CPD_Idade_Upper) ;

% Atributo: GA , Statel: = Nao , State2: Sim
n=n+1;

CPD_GA= cell(1,2);
CPD_GA_Lower(1,[1,2])={0.5 0.499};

CPD_GA_Upper = cell(1,2);
CPD_GA_Upper (1, [1,2]) = {0.501 0.5};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’GA’,’CPDLow’ ,CPD_GA_Lower, >’CPDUp’,CPD_GA_Upper) ;

% Atributo: SME, Statel: Nao, State2:Sim

n=n+1;
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CPD_SME = cell(2,2,2);
CPD_SME_Lower(1,1,[1,2])={0.3 0.5%};
CPD_SME_Lower(1,2,[1,2])={0.9 0.05};
CPD_SME_Lower (2,1, [1,2])={0.30 0.5};
CPD_SME_Lower (2,2, [1,2])={0.8 0.10};

CPD_SME_Upper = cell(2,2,2);

CPD_SME_Upper(1,1,[1,2]) = {0.5 0.7};

CPD_SME_Upper(1,2,[1,2]) = {0.95 0.10};
CPD_SME_Upper(2,1,[1,2]) = {0.50 0.70%};
CPD_SME_Upper(2,2,[1,2]) = {0.90 0.20};

Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’SME’, >CPDLow’ ,CPD_SME_Lower, >CPDUp’,
CPD_SME_Upper, ’Parents’, ["Idade","GA"]);

%Construgdo da Rede Credal

gravidez_net=CredalNetwork(’Nodes’,Nodes) ;

%Visualizacdo da Rede Credal

hgravidez_net.makeGraph

% Simulagdo: Intervancao, P(SME| do(GA = EstadoN))
sme_ga=gravidez_net.computeInference(’MarginalProbability’,"SME", ...
’useBNT’,true, ’ObservedNode’ ,"GA", . ..

’Evidence’,2,’Algorithm’,"Variable Elimination");

% Calculo P(SME| do(GA = EstadolN))
hsme_ga.SME

E.2 Rede Credal (SE,GA,SME)

%hGrafo: SE-->SME<--GA , Intervengdo no atributo GA

import opencossan.bayesiannetworks.CredalNetwork
import opencossan.bayesiannetworks.CredalNode
import opencossan.bayesiannetworks.DiscreteNode

opencossan.OpenCossan.getInstance();

n=0;
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% Atributo: Situagdo Economica (SE) ;
Statel: < US$780/mes ; State2: >= US$780/mes
n=n+1;

CPD_SE= cell(1,2);
CPD_SE_Lower (1, [1,2])={0.76 0.239};

CPD_SE_Upper = cell(1,2);
CPD_SE_Upper (1, [1,2]) = {0.761 0.24};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’SE’,’CPDLow’ ,CPD_SE_Lower, >’CPDUp’,CPD_SE_Upper) ;

% Atributo: GA , Statel: = Nao , State2: Sim
n=n+1;

CPD_GA= cell(1,2);
CPD_GA_Lower(1,[1,2])={0.5 0.499};

CPD_GA_Upper = cell(1,2);
CPD_GA_Upper(1,[1,2]) = {0.501 0.5%};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’GA’,’CPDLow’ ,CPD_GA_Lower, >CPDUp’ ,CPD_GA_Upper) ;

% Atributo: SME, Statel: Nao, State2:Sim
n=n+1;

CPD_SME = cell(2,2,2);
CPD_SME_Lower(1,1,[1,2])={0.1 0.8%};
CPD_SME_Lower(1,2,[1,2])={0.61 0.29};
CPD_SME_Lower(2,1,[1,2])={0.10 0.80};
CPD_SME_Lower (2,2, [1,2]1)={0.45 0.45};

CPD_SME_Upper = cell(2,2,2);

CPD_SME_Upper (1,1, [1,2]) = {0.20 0.90};

CPD_SME_Upper (1,2, [1,2]) = {0.71 0.39};

CPD_SME_Upper(2,1,[1,2]) = {0.20 0.90%};

CPD_SME_Upper(2,2,[1,2]) = {0.55 0.55};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’SME’, >CPDLow’ ,CPD_SME_Lower, >CPDUp’,
CPD_SME_Upper, ’Parents’, ["SE","GA"]) ;

%Construgdo da Rede Credal

gravidez_net=CredalNetwork(’Nodes’,Nodes) ;
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%Visualizagdo da Rede Credal

gravidez_net .makeGraph

% Simulagdo: Intervancao, P(SME| do(GA = EstadoN))
sme_ga=gravidez_net.computeInference(’MarginalProbability’,"SME", ...
’useBNT’ ,true, ’ObservedNode’ ,"GA", ...

’Evidence’,2,’Algorithm’,"Variable Elimination");

% Calculo P(SME| do(GA = EstadolN))
%sme_ga.SME
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E.3 Rede Credal (ST,GA,SME)

%hGrafo: ST-->SME<--GA , Intervengdo no atributo GA

import opencossan.bayesiannetworks.CredalNetwork
import opencossan.bayesiannetworks.CredalNode
import opencossan.bayesiannetworks.DiscreteNode

opencossan.OpenCossan.getInstance();
n=0;

% Atributo: Situagdo Trabalhista (ST) ; Statel: Nao ; State2: Sim
n=n+1;

CPD_ST= cell(1,2);

CPD_ST_Lower(1, [1,2])={0.84 0.159};

CPD_ST_Upper = cell(1,2);
CPD_ST_Upper(1,[1,2]) = {0.841 0.16};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’ST’,’CPDLow’ ,CPD_ST_Lower, >’CPDUp’,CPD_ST_Upper) ;

% Atributo: GA , Statel: = Nao , State2: Sim
n=n+1;

CPD_GA= cell(1,2);
CPD_GA_Lower(1,[1,2])={0.5 0.499};

CPD_GA_Upper = cell(1,2);
CPD_GA_Upper(1,[1,21) = {0.501 0.5};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’GA’,’CPDLow’ ,CPD_GA_Lower, >CPDUp’,CPD_GA_Upper) ;

% Atributo: SME, Statel: Nao, State2:Sim
n=n+1;

CPD_SME = cell(2,2,2);
CPD_SME_Lower (1,1, [1,2]1)={0.07 0.83};
CPD_SME_Lower(1,2,[1,2]1)={0.57 0.33};
CPD_SME_Lower(2,1,[1,2])={0.25 0.65};
CPD_SME_Lower(2,2,[1,2])={0.64 0.26};

CPD_SME_Upper = cell(2,2,2);

CPD_SME_Upper(1,1,[1,2]) = {0.17 0.93};
CPD_SME_Upper(1,2,[1,2]) = {0.67 0.43};
CPD_SME_Upper(2,1,[1,2]) = {0.35 0.75};
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CPD_SME_Upper(2,2,[1,2]) = {0.74 0.36};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’SME’,’CPDLow’ ,CPD_SME_Lower, ’CPDUp’,
CPD_SME_Upper, ’Parents’, ["ST","GA"1);

%Construgio da Rede Credal

gravidez_net=CredalNetwork(’Nodes’,Nodes) ;

%Visualizacdo da Rede Credal

gravidez_net.makeGraph

% Simulagdo: Intervancao, P(SME| do(GA = EstadoN))
sme_ga=gravidez_net.computeInference(’MarginalProbability’,"SME", ...
’useBNT’ ,true, ’ObservedNode’ ,"GA", ...

’Evidence’,1,’Algorithm’,"Variable Elimination");

% Calculo P(SME| do(GA = EstadolN))
%sme_ga.SME
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E.4 Rede Credal (GEE,GA,SME)

%hGrafo: GE-->SME<--GA , Intervengdo no atributo GA

import opencossan.bayesiannetworks.CredalNetwork
import opencossan.bayesiannetworks.CredalNode
import opencossan.bayesiannetworks.DiscreteNode

opencossan.OpenCossan.getInstance();
n=0;

% Atributo: Grupo Etnico (GE) ; Statel: Branca ; State2: N3o Branca
n=n+1;

CPD_GE= cell(1,2);

CPD_GE_Lower (1, [1,2])={0.48 0.519};

CPD_GE_Upper = cell(1,2);
CPD_GE_Upper (1, [1,2]) = {0.481 0.52};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’GE’,’CPDLow’ ,CPD_GE_Lower, >’CPDUp’ ,CPD_GE_Upper) ;

% Atributo: GA , Statel: = Nao , State2: Sim
n=n+1;

CPD_GA= cell(1,2);
CPD_GA_Lower(1,[1,2])={0.5 0.499};

CPD_GA_Upper = cell(1,2);
CPD_GA_Upper(1,[1,21) = {0.501 0.5};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’GA’,’CPDLow’ ,CPD_GA_Lower, >CPDUp’,CPD_GA_Upper) ;

% Atributo: SME, Statel: Nao, State2:Sim
n=n+1;

CPD_SME = cell(2,2,2);
CPD_SME_Lower(1,1,[1,2]1)={0.1 0.8};
CPD_SME_Lower(1,2,[1,2]1)={0.62 0.28};
CPD_SME_Lower(2,1,[1,2])={0.09 0.81};
CPD_SME_Lower(2,2,[1,2])={0.54 0.36};

CPD_SME_Upper = cell(2,2,2);
CPD_SME_Upper(1,1,[1,2]) = {0.2 0.9};
CPD_SME_Upper (1,2, [1,2]) = {0.72 0.38};
CPD_SME_Upper(2,1,[1,2]) = {0.19 0.91};
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CPD_SME_Upper(2,2,[1,2]) = {0.64 0.46};
Nodes(1,n)=CredalNode(’Name’,’SME’,’CPDLow’ ,CPD_SME_Lower, ’CPDUp’,
CPD_SME_Upper, ’Parents’, ["GE","GA"1);

%Construgio da Rede Credal

gravidez_net=CredalNetwork(’Nodes’,Nodes) ;

%Visualizacdo da Rede Credal

gravidez_net.makeGraph

% Simulagdo: Intervancao, P(SME| do(GA = EstadoN))
sme_ga=gravidez_net.computeInference(’MarginalProbability’,"SME", ...
’useBNT’ ,true, ’ObservedNode’ ,"GA", ...

’Evidence’,2,’Algorithm’,"Variable Elimination");

% Calculo P(SME| do(GA = EstadolN))
%sme_ga.SME



