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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Este estudo apoia a tomada de decisdes na drea de saude e fornece subsidios para gestores
municipais, regionais e nacionais implementarem medidas e avaliarem politicas de satide publica
que possam controlar e reduzir nascimentos prematuros, além de diminuir a mortalidade neonatal,

visando alcancar as metas do ODS 3 sobre Saude e Bem-Estar até 2030.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This study supports healthcare decision-making and provides insights for municipal, regional,
and national managers to implement measures and evaluate public health policies that can control
and reduce premature births, as well as decrease neonatal mortality, aiming to achieve the targets
of SDG 3 on Health and Well-being by 2030.
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RESUMO

O parto prematuro ocorre antes da 37a semana de gestagcdo, apresentando um risco elevado de
complicacdes fisicas e neuropsicomotoras nos recém-nascidos, sendo considerado a principal
causa de mortalidade neonatal. Em consonancia com um dos Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) voltados a Saude e Bem-Estar, que visa reduzir a mortalidade neonatal até
2030, a aplicagdo de ferramentas tecnoldgicas, como o Aprendizado de Maquina, pode oferecer
suporte na assisténcia médica e na tomada de decisdes. Dessa forma, esta pesquisa tem como
objetivo aplicar técnicas de aprendizado de maquina para identificar maes com risco de parto
prematuro, utilizando dados do municipio de Sao Paulo no periodo de 2015 a 2019. Este trabalho
pode ser classificado como uma pesquisa aplicada com objetivos empirico-normativos, sua
abordagem € quantitativa, utilizando o método de pesquisa de modelagem e simulagdo. Foram
utilizados dados do Departamento de Informatica do Sistema Unico de Satdde — DATASUS,
especificamente registros da declaracdo de nascidos vivos. A andlise baseou-se na abordagem
de regressdo para estimar a duracdo da gestacdo (idade gestacional), considerando informacgdes
maternas e da gestacdo atual ou anterior e utilizando métodos como Regressdo Linear, Arvore de
Decisao, Floresta Aleatéria, Gradient Bossting, e Extreme Gradient Boosting. Os modelos foram
validados internamente com validag@o cruzada de /0-Fold e foi utilizada técnica Random Search
para encontrar a melhor combinagdo de hiperparametros. Como resultado, o modelo de Gradient
Boosting destacou-se como o melhor, apresentando bons resultados nas diferentes métricas de
desempenho, com valores de EMA = 1,186, EQM = 2,833, REQM = 1,683, e EPAM = 3,182.
Concluindo, o modelo de regressdo demonstrou bom desempenho, evidenciando que as técnicas
de aprendizado de maquina sdo ferramentas eficazes na area da saude. Elas permitem que os
especialistas tomem decisdes oportunas em relacdo a identificacdo de nascimentos prematuros,
contribuindo para a implementa¢do de medidas de controle e, consequentemente, para a redug¢ao

das taxas de mortalidade neonatal, em conformidade com os ODS.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de Maquina; Nascimento prematuro; Assisténcia Perinatal;

Saude materno-infantil; Tomada de Decisoes.



ABSTRACT

The premature birth occurs before the 37th week of gestation, presenting a high risk of physical
and neuropsychomotor complications in newborns, being considered the main cause of neonatal
mortality. In line with one of the Sustainable Development Goals (SDGs) related to Health and
Well-being, aiming to reduce neonatal mortality by 2030, the application of technological tools,
such as Machine Learning, can provide support in medical care and decision-making. Thus, this
research aims to apply machine learning techniques to identify mothers at risk of premature birth,
using data from the municipality of Sdo Paulo from 2015 to 2019. This work can be classified
as applied research with empirical-normative objectives, its approach is quantitative, using the
research method of modeling and simulation. Data from the Department of Informatics of the
Unified Health System - DATASUS were used, specifically records of live births. The analysis
was based on the regression approach to estimate the duration of gestation (gestational age),
considering maternal information and current or previous pregnancy and using methods such as
Linear Regression, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, and Extreme Gradient
Boosting. The models were internally validated with 10-Fold cross-validation, and the Random
Search technique was used to find the best combination of hyperparameters. As a result, the
Gradient Boosting model stood out as the best, showing good results in different performance
metrics, with values of MAE = 1.186, MSE = 2.833, RMSE = 1.683, and MAPE = 3.182. In
conclusion, the regression model demonstrated good performance, highlighting that machine
learning techniques are effective tools in the field of health. They allow specialists to make timely
decisions regarding the identification of premature births, contributing to the implementation
of control measures and, consequently, the reduction of neonatal mortality rates, in accordance
with the SDGs.

KEYWORDS: Machine Learning; Premature Birth; Perinatal Care; Maternal and Child Health;

Decision Making.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, abordaremos a contextualizacdo do estudo, as questdes de pesquisa, 0S
objetivos propostos, a justificativa e a contribuicao cientifica do trabalho, além da delimitacdo do

escopo da pesquisa. A seguir, apresentaremos a estrutura detalhada deste estudo.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O parto prematuro ocorre antes da 37* semana de gestac@o e estd associado a um maior risco
de complicacdes fisicas e neuropsicomotoras no recém-nascido (RODRIGUEZ et al., 2024).
Além disso, é uma das principais causas de morte em criangas menores de 5 anos (BERGER et
al., 2016; ORGANIZA(;AO MUNDIAL DA SAUDE, 2022) e, basicamente, essa condi¢ao estd
fortemente relacionada com a mortalidade neonatal (ADRIANO et al., 2022; RODRIGUEZ et
al., 2024).

Alguns dos fatores de risco mais comuns associados ao parto prematuro estdo relacionados as
informacdes maternas, como condi¢des de saide, habitos alimentares e estilos de vida, além de
dados sobre gestagdes atuais ou anteriores (LEONE, 2015). De acordo com a Organizacdo Mun-
dial da Saide - OMS (2022), estima-se que cada ano mais de 1 em cada 10 recém-nascidos nasca
antes de completar 37 semanas de gestacdo, e, aproximadamente 1,1 milhdo de recém-nascidos
morrem devido a complicagdes associadas ao nascimento prematuro, tais como sindromes de
problemas respiratorios, doencas pulmonares cronicas, lesdes nos intestinos, doencas cardiovas-
culares, problemas auditivos e visuais, além de lesdes neuroldégicas (BEHRMAN; BUTLER,
2007).

Dada a relacao significativa entre prematuridade e mortalidade, a redu¢ao da mortalidade
infantil tornou-se uma prioridade global nos dltimos anos. Para isso, diversos lideres mundiais
se comprometeram a reduzir a mortalidade infantil por meio do estabelecimento de objetivos e
metas. Nos Objetivos de Desenvolvimento do Milénio (ODM), os estados se comprometeram
a reduzir em dois tercos a mortalidade de menores de 5 anos até 2015 (UNITED NATIONS,
2015a). Apesar dos esfor¢os globais, a taxa de mortalidade infantil diminuiu em mais da metade,
passando de 90 para 43 mortes por 1.000 nascidos vivos entre 1990 e 2015 (UNITED NATIONS,
2015a). No entanto, os resultados obtidos nao foram suficientes para atingir a meta estabelecida
nos ODM.

Ap6s os ODM, os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), implementados em
2016, assumiram o compromisso de alcancar 17 objetivos e 169 metas até 2030. Uma das metas
do objetivo 3 dos ODS, sobre Saide e Bem-Estar, estd focado em reduzir a mortalidade neonatal
para pelo menos 12 por 1.000 nascidos vivos e a mortalidade de criancas menores de 5 anos para
pelo menos 25 por 1.000 nascidos vivos (UNITED NATIONS, 2015b).

Nesse contexto, de acordo com a OMS (2022), o Brasil ocupa a 10* posi¢@o entre os paises
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com o maior nimero de nascimentos prematuros no mundo, a 2* posi¢ao no continente americano,
depois de Estados Unidos, e a 1* posi¢do na América Latina. Como mostrado na Figura 1, as
taxas de mortalidade infantil em recém-nascidos prematuros do Brasil e do estado de Sao Paulo
tiveram um decréscimo até 2012, e de 2013 em diante tem aumentado. Da mesma forma, a
prevaléncias de recém-nascidos vivos antes das 37* semanas de gestacdo teve um aumento de
2012 em diante, sendo um aumento de 21% para a prevaléncia no Brasil e 35% no estado de Sao

Paulo.

Figura 1 — Prevaléncia e taxa de mortalidade infantil (TMI) em recém-nascidos prematuros
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Fonte: DATASUS, 2022

Além disso, em conformidade com a Rede Nacional Primeira Infancia (2019), o parto
prematuro no Brasil gera um custo anual aproximado de 8 bilhdes de reais e, depois do parto, os
recém-nascidos permanecem em média 51 dias internados em cuidados intensivos, o que gera
um custo de mais de 15 bilhdes de reais por ano. Portanto, ¢ de extrema importancia aprimorar a
assisténcia hospitalar para maes e recém-nascidos prematuros.

Nessa sequéncia, algumas ferramentas tecnoldgicas como o Aprendizado de Médquina (AM)
foram integradas a drea da saude nos ultimos anos, para oferecer suporte na assisténcia médica e
na tomada de decisdes (VOLLMER et al., 2020). Essas ferramentas surgiram gracas ao avango
tecnoldgico nos processos da drea de saide, permitindo o armazenamento digital de uma enorme
quantidade de dados para a extracdo posterior de informagdes valiosas (DOUPE; FAGHMOUS;
BASU, 2019). Dados brutos, por si sd, ndo geram informacdes relevantes, e seu processamento
pode aprimorar a qualidade e a eficiéncia da prestacido de cuidados de satde e da tomada de
decisdo, além do fato de que os dados podem ser analisados para ampliar a capacidade de gerar
novos conhecimentos, bem como previsdes (OBERMEYER; EMANUEL, 2016).

Deste modo, o AM pode ajudar a melhorar a capacidade para tomar decisdoes dos profissio-
nais com base no estabelecimento de previsdes (OBERMEYER; EMANUEL, 2016), sendo um

dos principais ramos da Inteligéncia Artificial (IA) aplicado para a detec¢ao automatizada de
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padrdes significativos em dados, com o objetivo de construir modelos preditivos (ZHOU et al.,
2017).

Na literatura, alguns estudos integraram o Aprendizado de Maquina com dados de prematu-
ridade para estimar o risco de parto prematuro. Por exemplo, analisou-se a saide materna de
gestantes que vivem em bairros violentos e sua relagdo com o parto prematuro (GOIN et al.,
2020)). Bodnar et al. (2020) analisaram o consumo alimentar de frutas e hortalicas em maes
gestantes em relagdo ao consumo energético total e seus resultados quanto ao risco de parto
prematuro. Em outras pesquisas tentaram-se analisar os fatores de risco para a incidéncia de
parto prematuro e testaram diferentes algoritmos de AM (LEE; AHN, 2019; GAO et al., 2019;
KHATIBI; KHEYRIKOOCHAKSARAYEE; SEPEHRI, 2019; RITTENHOUSE et al., 2019;
LEE et al., 2020; HAMILTON et al., 2020).

No contexto brasileiro, de acordo com Santos (2018), a aplicacdo de técnicas de AM na
area de saude ainda € incipiente, evidenciando uma oportunidade de estudo para a utilizacao e
aplicacdo desses métodos e algoritmos nos diversos campos da sadde.

Neste cendrio, € proposto o desenvolvimento de um modelo preditivo baseado em técnicas
de AM, para a identificagdo de maes com risco de parto prematuro, tomando como objeto de
estudo os dados da cidade de Sao Paulo. Assim, o estudo proposto pode ajudar na tomada de
decisoes, e até o proprio governo para implementar e avaliar novas politicas de saude publica,

para o uso de ferramentas inteligentes como suporte para acdes preventivas.

1.2 QUESTOES DE PESQUISA

— Como desenvolver um modelo preditivo para a tomada de decisdo com Aprendizado de

Miquina para a identificagdo de maes com risco de parto prematuro?
— Quais dados sdo relevantes para este estudo e como devem ser analisados e tratados?
— Quais variaveis de entrada devem ser consideradas no modelo preditivo?

— Quais algoritmos de Aprendizado de Mdaquina Supervisionado sdo adequados para o

desenvolvimento do modelo preditivo?

— Qual seria o impacto da integragdo de um sistema de tomada de decis@o na avaliacdo do

risco de uma mae ter parto prematuro?

— Como validar os resultados obtidos por meio desta abordagem?

1.3 OBIJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Aplicar técnicas de Aprendizado de Médquina para a identificacdo de maes com risco de parto

prematuro, tomando como objeto de estudo os dados da cidade de Sdo Paulo.
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1.3.2 Objetivos Especificos

— Identificar e selecionar as varidveis mais relevantes para o modelo.

— Selecionar um algoritmo de Aprendizado de Mdquina Supervisionado para o desenvolvi-

mento do modelo preditivo.

— Aplicar e analisar o impacto do modelo criado na tomada de decisdo para avaliagdo do

risco de uma mae ter parto prematuro.
— Desenvolver uma interface de usuario.

— Validar os resultados obtidos da abordagem.

1.4 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICAO CIENTIFICA

O AM tem sido incorporado em diferentes dreas de estudo,proporcionando vantagens signifi-
cativas, seja para a tomada de decisdo, predi¢do, classificacio, entre outros. Na drea de saide, o
AM representa uma ferramenta valiosa para especialistas, sendo ttil tanto na tomada de decisao
quanto no cuidado dos pacientes (CHAR; SHAH; MAGNUS, 2018; NGIAM; KHOR, 2019).

Para destacar a contribui¢do desta pesquisa, foi realizado um estudo bibliométrico descritivo
retrospectivo dos artigos e revisdes publicadas nos bancos de dados de literatura como SCOPUS e
PubMed; enfatizando-se que os dados foram extraidos até Agosto de 2023. Na SCOPUS, a busca
baseou-se em consulta de “Resumo, Titulo e Palavra-chave”, enquanto no PubMed, utilizou-
se “Titulo e Resumo”, conforme detalhado na Tabela 1. As palavras-chave utilizadas foram
“Gestational Age”, “Premature Birth”, “Preterm Birth”, “Prematurity”, “Machine Learning”,

“Health Records, “Medical Records”, e “Decision Making”.

Tabela 1 — Publica¢des em SCOPUS e PubMed

PALAVRAS-CHAVE SCOPUS PUBMED
“Gestational Age” AND “Machine Learning” 461 198
(“Premature Birth” OR “Preterm Birth” OR “Prematurity”) AND
“ . — 434 200
Machine Learning
(“Gestational Age” OR “Premature Birth” OR “Preterm Birth” OR 794 353

“Prematurity”) AND “Machine Learning”

(“Gestational Age” OR “Premature Birth” OR “Preterm Birth” OR
“Prematurity”) AND “Machine Learning” AND (“Health Records” 63 18
OR “Medical Records™)

(“Gestational Age” OR “Premature Birth” OR “Preterm Birth” OR

“Prematurity”) AND “Machine Learning” AND “Decision Making” 39 17

Fonte: Base de dados de SCOPUS e PubMed (2023)
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Na Tabela 1, pode-se observar uma quantidade semelhante de artigos publicados utilizando o
termo “Gestational Age” e os termos “Premature Birth” OR “Preterm Birth” OR “Prematurity”,
adicionando “Machine Learning”, totalizando 461 e 434 artigos publicados em SCOPUS,
respectivamente, e 198 e 200 artigos publicados no PubMed, respectivamente.

Considerando a combinacdo de palavras-chave “Gestational Age” OR “Premature Birth” OR
“Preterm Birth” OR “Prematurity”, adicionando o termo “Machine Learning”, foram encontrados
724 artigos publicados na SCOPUS e 353 no PubMed. Esses artigos foram considerados na
andlise bibliométrica, ujeitos a uma revisdo para identificar documentos duplicados. Apds o

processo de depuragdo, obteve-se um conjunto final de dados contendo 757 itens unicos.

Tabela 2 — Informagdes principais do conjunto final de publicagdes

DESCRICAO RESULTADO
Periodo 1994 - 2023
Fontes (Revistas) 381
Total de publica¢des 757
Publicacdes de autoria unica 9
Publicagdes de autoria multipla 748
Média de citagdes por publicacdo 12,63
Palavras-chave do autor 1789
Autores 4636
Autores de publicagcdes de autoria tnica 9
Autores de publicacdes de autoria multipla 4627
Autores por publicacio 8,80
Indice de colaboragio 6,19

Fonte: Base de dados de SCOPUS e PubMed (2023)

A Tabela 2 resume as principais informacdes das publicacdes, revelando que, no periodo de
1994 a 2023, foram identificadas 757 publicacdes, entre artigos e revisdes, relacionadas a idade
gestacional, nascimentos prematuros, Aprendizado de Méaquina (AM), dados de saide e tomada
de decisdes. Essas publicacdes estdo distribuidas em 318 revistas distintas € contam com a
contribui¢do de 4.636 autores no total. A média de citacdes por publicacdo € de aproximadamente
13, totalizando 1.789 palavras-chave. Além disso, nota-se que o indice de colaboracdo € de 6,19,
representando a média de autores por publica¢do de autoria multipla.

Observa-se na Figura 2 série temporal da distribuicao dos documentos publicados ao longo
dos anos e a tendéncia do impacto dessas publicacdes. Da mesma forma, perceba-se um aumento
no nimero de publicacdes nos tltimos 5 nos, representando 87,98% dos documentos analisados,

com uma taxa de crescimento percentual anual de 14,94%. Similarmente, o nimero de citagdes
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tem aumentado nos ultimos anos, acumulando um total de 9563 citacdes, sendo 61,82% destas

referentes a documentos publicados nos ultimos cinco anos. Por outro lado, espera-se que

o nimero de documentos publicados quanto o nimero de citagdes continuem a crescer nos

proximos anos, dado o cendrio de crescimento constante na publicacdo de documentos nesta

area.

Sob uma perspectiva diferente, analisamos as publica¢des por pais, uma vez que essa andlise

ajuda a identificar o interesse de cada pais em um determinado campo de estudo. A Figura 3

apresenta um mapa de calor global com o nimero de documentos publicados por pais do autor

correspondente. Identificou-se que os documentos do conjunto de dados foram publicados por

50 paises.

Figura 3 — Numero de publicacdes por pais do autor correspondente
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Dessa anélise, observamos que Estados Unidos (203) € o pais com maior nimero de documen-
tos publicados, seguido pela China e Coreia do Sul, com 123 e 35 publicagdes, respectivamente.
Destaca-se ainda que 36,30% dos documentos publicados sdo provenientes de paises do con-
tinente Americano, 36,15% do continente Asidtico, 23,61% do continente Europeu, e apenas
2,77% e 1,17% restantes pertencem aos continentes da Oceania e Africa, respectivamente.

No entanto, € relevante destacar que o Brasil estd na 14° posicdo,contribuindo com apenas
nove publicacdes em autoria. Essas publicacdes abordam diferentes estudos, tais como a
identificacdo de diferentes fenétipos em recém-nascidos que apresentam peso extremamente
baixo mediante técnicas de ANS (MATSUSHITA; KREBS; CARVALHO, 2022), o uso de ANS
para estratificar o risco de prematuridade no Brasil por meio de dados socioecondmicos (LOPES;
BARBOSA; FERNANDES, 2022), o uso de AS para compreender o papel da exposicao ao
contato pele a pele e a duragdo minima na determinacdo da amamentagdo exclusiva em casos
de alta hospitalar de recém-nascidos prematuros com peso de até 1.800 gramas (GOUDARD
et al., 2022), e a validacdo de um dispositivo adotando o modelo fotobiolégico de maturidade
da pele em recém-nascidos prematuros em funcao dos dados clinicos para a deteccdo da idade
gestacional com AM.(REIS et al., 2022).

Do mesmo modo, quando os paises foram avaliados pelo nimero de citagdes (Figura 4),
destaca-se que Estados Unidos (2669) lidera também nesse aspecto, recebendo o maior nimero
de citacdes. A China (1001) fica em segundo lugar em nimero de cita¢des, seguida pelo Reino
Unido, com 773 citagdes, evidenciando a forte influéncia dessas publica¢gdes no avanco de novas

pesquisas.

Figura 4 — Numero de citacdes por pais do autor correspondente
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Fonte: Base de dados de SCOPUS e PubMed (2023)

Assim, o baixo nimero de publica¢cdes sugere uma oportunidade de pesquisa para utilizar as
técnicas de AM com os dados disponibilizados pelo Ministério de Saide, com a finalidade de

desenvolver ferramentas que auxiliem especialistas na tomada de decisdes. Nesse contexto, este
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trabalho propde o desenvolvimento de um modelo preditivo para identificagdo de mades com risco
de parto prematuro. Sob uma perspectiva mais ampla e conforme apontado por Santos (2018),
no Brasil, hd poucas pesquisas sobre a aplicacdo de AM na drea da satde, o que representa uma
significativa oportunidade para o desenvolvimento de modelos inteligentes.

Além disso, foi identificada uma rede colaborativa internacional envolvendo 68 paises por
meio da avaliagdo da producdo cientifica. Utilizando o VOSviewer, a Figura 5 representa a
rede de colaborac¢do internacional, composta por 40 paises que apareceram em cinco ou mais
documentos publicados. De acordo com Eck e Waltman (2023), o tamanho do circulo indica
o nimero de documentos nos quais o pais aparece, enquanto a cor representa o ano médio de
publicacdo (no periodo 2020-2022). Dessa forma, observamos que os Estados Unidos e a China
lideram nao apenas em nimero de documentos, mas também em colaboracdes internacionais,

seguidos pelo Reino Unido.

Figura 5 — Rede de colaboragdo internacional
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Fonte: Base de dados de SCOPUS e PubMed (2023)

Adicionalmente, foi realizada uma andlise das palavras-chave, por meio do grifico de
densidade, onde foram mapeadas as palavras-chave mais utilizadas pelos autores das publicacdes,
como mostrado na Figura 6. A cor no grafico indica a densidade dos itens, variando de azul, verde
a amarelo, sendo o amarelo indicativo de uma frequéncia maior no uso da palavra-chave (ECK;
WALTMAN, 2023). Notavelmente, as palavras-chave "Aprendizado de Maquina", "Aprendizado
Profundo"e "Inteligéncia Artificial"foram as mais frequentemente utilizadas, assim como a
relevancia do termo "Nascimento prematuro”e "Idade gestacional".

Também, utilizando a sequéncia de palavras-chave (“Gestational Age” OR “Premature
Birth” OR “Preterm Birth” OR “Prematurity”) AND “Machine Learning” e adicionando os

termos “Health Records” OR “Medical Records”, obteve-se um total de 65 documentos inicos
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Figura 6 — Gréfico de densidade das palavras-chave

Fonte: Base de dados de SCOPUS e PubMed (2023)

publicados nos bancos de dados de literatura, Scopus e Pubmed (Tabela 1). A Figura 7 ilustra a
tendéncia das publica¢gdes de 2013 a 2023, com uma taxa de crescimento percentual anual de
29,24%.

Figura 7 — Numero de publicacdes e citagdes por ano das palavras-chave (“Gestational Age” OR
“Premature Birth” OR “Preterm Birth” OR “Prematurity”) AND “Machine Learning”
AND “Health Records” OR “Medical Records”
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A ultima combinacdo de palavras-chave (Tabela 1) utilizando (“Gestational Age” OR ““Pre-
mature Birth” OR “Preterm Birth” OR “Prematurity”) AND “Machine Learning” juntamente

com o termo “Decision making” identificou um total de 43 publica¢des em Scopus e Pubmed, no
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Figura 8 — Numero de publicagdes e citagdes por ano das palavras-chave (“Gestational Age” OR
“Premature Birth” OR “Preterm Birth” OR “Prematurity”) AND “Machine Learning”
AND “Decision making”
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periodo de 2006 a 2023, com um crescimento percentual anual de 13,01%, conforme ilustrado
na Figura 8.

Por ultimo, € relevante abordar a visibilidade e o impacto do desenvolvimento desta pesquisa
em ambitos académicos, sociais, regionais e nacionais. Nota-se que no Brasil hd uma escassez
de pesquisas sobre a aplicacdo de técnicas de AM na drea da Saude. De acordo com as bases
de dados SCOPUS e PubMed, foram encontradas apenas nove publicacdes pertencentes ao
Brasil, predominantemente nos dltimos dois anos, com a autoria principal, embora estas ndao
apresentem uma forte relacdo com a abordagem proposta. Em contraste, este trabalho seguira

sua metodologia utilizando dados da cidade de Sao Paulo.

1.4.1 Aprendizado de maquina na prediciao da idade gestacional para a identificacao de

recém-nascidos prematuros

Considerando a idade gestacional como uma ferramenta crucial na avaliacao da saide materna
e neonatal (NAIDU; FREDLUND, 2023), a inclusdo desta em modelos preditivos contribui para
uma abordagem mais precisa e personalizada no cuidado pré-natal, permitindo intervengdes
oportunas e melhorando os resultados tanto para as gestantes quanto para os recém-nascidos.

Portanto, a descric@o de alguns artigos relacionados com a abordagem proposta, incluindo
Autor, Titulo, Data, Métodos de Aprendizado de Maquina e Modelo Final selecionado, esta

apresentada no Quadro 1.
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Quadro 1 — Estudos relacionados com a abordagem proposta

Autor Titulo Dados Modelo final
Grupo de estudo composto
por 702 gestantes que de-
ram a luz 781 recém-
Newborn Skin Maturity | nascidos, com dados da ul-
. Medical Device Vali-| trassonografia do primeiro | o modelo Extreme

Reis et al. . . . . .

(2022) dation for Gestational | trimestre, uma segunda | Gradient Boosting com
Age Prediction: Clini- | ultrassonografia compara- | EMA = 1,688 semanas
cal Trial dora e os dados referen-

tes ao ultimo periodo mens-
trual dos relatérios pré-
natais.
Machine learning pre-
diction of gestqtzonal . O modelo de regressao
age from metabolic scre- | Um subconjunto de 330 pa-
ening markers resistant | res de amostras de manchas de Random Forest com

Sazawal to arfzbient temperature | de sangue secas por pun- REQM=1,24 e 1,28 /

et al femperature | €¢ sang POT PUN™| EniA=1,09 ¢ 1,12, para
transportation: Facilita- | ¢ao de calcanhar, em gelo

(2022) . . amostras em gelo seco
ting use of this techno- | seco e em temperatura am- )

. . € em temperatura ambi-
logy in low resource set- | biente. ente. respectivamente
tings of South Asia and - Te5P '
East Africa
Attention-guided deep | Um conjunto de dados de N m(?delo de R‘e de.s

. . . A Neurais Convolucinais

Shen et al. | learning for gestational | 741 imagens de ressonan- 9

.. . . . (RNC) com R°=0,945,
(2022) age prediction using fe- | cia magnética ponderadas
. r=0,970 e EMA=6,7
tal brain MRI em T2. .
(dias).
Dados de 3.876.666 maes
Data-driven risk stratifi- com naSCIH:le{lt.OS V1V0s.en.1
. : 3.929 municipios brasilei-
cation for preterm birth . ) .
. . . ros, incluindo variaveis so-
in Brazil: a population- . . | O modelo Extreme

Rocha et bre procedimentos de cui- . .
based study to develop . .. Gradient Boosting com

al. (2021) . . dados pré-natais e infraes-
of a machine learnings .. . REQM=2,094.

. trutura fisica em unidades
risk assessment appro- .
de atencdo primdria, carac-
ach o .
teristicas da saide da mu-
lher e do parto.
Machine learning gui-
ded postnatal gestati- | Dados sgbre ultrasson?gra— O modelo Regressor
Sazawal | onal age assessment | fia na triagem metabdlica ..
. . . de Floresta Aleatoria
et al. | using newborn scree- | de 1.318 recém-nascidos com EMA=0.74 e
(2021) ning metabolomic data | na Asia Meridional e na o

in South Asia and sub-
Saharan Africa

Africa Subsaariana.

REQM=1,02.

Fonte: Prépio autor (2023)
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1.5 DELIMITACAO DA PESQUISA

Entre as limitagdes desta pesquisa, destaca-se que os modelos foram desenvolvidos exclusiva-
mente com algoritmos de Regressdo de Aprendizado de Mdquina, portanto, nao houve exploracio
ou aplicacdo de outros algoritmos pertencentes a mineragao de dados ou Inteligéncia Artificial.
As varidveis que sdo consideradas sdo aquelas disponibilizadas pelo Sistema de Informagdes
Sobre Nascidos Vivos (SINASC). O estudo se baseou nos dados da cidade de Sao Paulo para a
identificacao do risco de prematuridade, logo, os resultados ndo podem ser generalizados para
outras cidades ou diferentes complicacdes de parto. Adicionalmente, a anélise abrangeu um
periodo de 5 anos (2015-2019) devido a auséncia de informacdes em algumas das varidveis
estudadas nos anos anteriores, como nos anos de 2010 e 2011, apresentando porcentagens de

99,99% e 86,03%, respectivamente, de instancias com dados faltantes.

1.6 ESTRUTURA DA PESQUISA

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a fundamentagio
tedrica, envolvendo a defini¢do dos temas relevantes para o trabalho. No Capitulo 3 descreve-se
a drea geogréfica em andlise, o conjunto de dados e a metodologia utilizada no desenvolvimento
do trabalho. O Capitulo 4 apresenta os resultados e a discussao. Finalmente, nos Capitulos 5 e 6,

sdo abordadas as conclusdes, sugestdes e discussoes, seguidas das referéncias bibliograficas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 PREMATURIDADE

A prematuridade € definida como os recém-nascidos vivos com uma idade gestacional inferior
a 37 semanas. Na maioria dos casos, os recém-nascidos podem apresentar a condi¢ao de nascer
pré-termo por causa de um trabalho de parto espontaneo ou devido a uma indicagcdo médica
de planejar uma inducdo do trabalho de parto ou um parto cesireo precoce (ORGANIZACAO
MUNDIAL DA SAUDE, 2022).

Assim, o nascimento prematuro resulta de um relacionamento complexo entre multiplos
determinantes ou fatores, tais como bioldgicos, maternos, sociais, econdmicos e de servigos de
satide (TASCON et al., 2016; MALIK; BAARDA, 2020; ROCHA et al., 2022; RODRIGUEZ et
al., 2024).

* Determinantes biolégicos: considera caracteristicas como histdrico de parto prematuro,
gravidez multipla, comorbidades maternas (hipertensdo ou diabetes) ou outros fatores

relacionados ao sofrimento fetal.

* Determinantes maternos: incluem a idade da mae (jovem ou avancada), raga/etnia, nivel

de educacao ou estado conjugal.
* Determinantes sociais: relacionados a indicadores de desigualdade.
* Determinantes econdmicos: incluem a ocupa¢do ou renda familiar.

* Determinantes de servicos de saude: envolvem a presenca de profissionais de satde,

disponibilidade de insumos e qualidade na atencao pré-natal.

A sobrevivéncia infantil, aliada a reduc@o dos casos de nascimentos pré-termo, demanda
uma colaboragao abrangente entre diversos 6rgados, incluindo governos e a comunidade, para
a formulagdo de politicas sociais e de saide. Essas politicas visam possibilitar a criacdo de
programas abrangentes, envolvendo planejamento familiar, nutricdo, cuidado no consumo de
substancias psicoativas, além de contemplar melhorias nos servigos de atendimento em satde
(TASCON et al., 2016; RODRIGUEZ et al., 2024).

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

A principal tarefa do AM ¢ realizar inferéncias a partir de uma quantidade especifica de
dados amostrais, focando em como os computadores aprendem por meio desses dados (DEO,
2015).

O AM € um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA), onde a inteligéncia humana € simu-

lada, permitindo que os computadores adquiram conhecimento por meio de dados histéricos e
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algoritmos para aplicacdo futura (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018). Assim, utilizando
métodos computacionais, 0 AM possibilita a identificagdo de padrdes complexos em grandes
conjuntos de dados, aprendendo um modelo por meio da aquisi¢do de conhecimento (JORDAN;
MITCHELL, 2015; OBERMEYER; EMANUEL, 2016; DOUPE; FAGHMOUS; BASU, 2019).
O AM utiliza técnicas estatisticas para construir modelos matematicos (DEO, 2015).

Além disso, como ilustrado na Figura Figura 9, os modelos de AM podem ser desenvolvidos
por meio de diferentes técnicas, classificadas como técnicas supervisionadas (Aprendizado
Supervisionado - AS), ndo supervisionadas (Aprendizado Nao Supervisionado - ANS), por
reforco (Aprendizado por Refor¢o - AR) e aprendizado profundo (Aprendizado Profundo - AP).

Figura 9 — Classificag@o das técnicas de AM

—Naive Bayes. —Analise de Componentes
—Regressao Logistica. Principais (PCA).
—Maquina de Vetores de Suporte —Selecdo de

(SVM). caracteristicas.
—k-Nearest Neighbors (k-NN), etc. —Analise Discriminante

Linear (LDA), etc.
—Arvore de Decis&o.
—Regressdo Linear. Classificacéo Reducdo de
—Floresta Aleatdria, etc. dimensionalidade

Clustering
N&o supervisionados

—k-Means.
—Mean Shift.
—k-Medoids, etc.

Supervisionados

Regresséao

2 Reforgo
Profundo
YT
—Deep Neural Network (DNN). —Processo de Decisio de Markov (MDP).
—Recurrent Neural Network (RNN). —Programacao Dinamica Aproximada.
—Multiple Layer Perceptron (MLP). —Brute Force, etc.

—One-Sided Perceptron, etc.

Fonte: Adaptacdo de Deo (2015) e Jordan e Mitchell (2015)

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

No caso do AS (também conhecido como "aprendizado com instrutor"), os algoritmos
pertencentes a esta técnica requerem dados rotulados, ou seja X x Y, sendo o conjunto de
dados de entrada representado por um vetor de varidveis X = 1, 2o, ..., 24 € R? d a dimensio
do vetor, x; cada uma das varidveis de entrada, e o Y representa o vetor de varidveis de saida
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; SHAI; SHAI, 2014; FLATH; STEIN, 2018).

O principal objetivo do AS é aprender uma fungéio x — f(x), para prever uma saida e

baseado em um conjunto de varidveis aleatdria de entrada x, conforme a expressao 2.1.

y = f(z,5) .1
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sendo y o valor de saida calculado pela fung@o f(x) e os pardmetros (3, que foram gerados a
partir do treinamento (MARSLAND, 2015). De acordo com RODRIGUEZ (2020), o processo

de andlise do AS pode se ilustrar conforme a Figura 10.

Figura 10 — Procedimento do Aprendizado Supervisionado

L . i
Dados de Saida i
» treinamento l desejada "

; b . i Modelo '
rocessamento i} i |
B treinado :

Algoritmo

B e R Cirinamens 1 oo B -
dados brutos Treinamento de Modelo

Fonte: RODRIGUEZ (2020)

Assim, os algoritmos de AS visam deduzir no processo de treinamento uma funcio de
predicdo tanto para saidas com valores continuos ou categoéricos (FLATH; STEIN, 2018), com

métodos de Regressao ou Classificagio respectivamente.

* Métodos de Regressao: A tarefa principal dos métodos de Regressao é prever saidas com
valores continuos (varidvel quantitativa). O objetivo dos métodos de regressao consiste
em determinar a relagdo entre uma varidvel de saida aleatéria Y e um vetor de varidveis
de entrada X (Figura 11), buscando estimar a fun¢ao de regressio dada pela Equagdo 2.2
(IZBICKI; SANTOS, 2020).

r(X) :=E[Y/X = z] (2.2)

Figura 11 — Regressao

Fonte: Préprio autor (2023)
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* Métodos de Classificacdo: No contrario dos métodos de regressao, os métodos de clas-
sificacdo tém a tarefa de prever saidas com valores categdricos (varidvel qualitativa). O
objetivo € prever a probabilidade de uma instancia pertencer a cada uma das categorias da
variavel alvo (JAMES et al., 2021), assim a varidvel de saida pode ser binaria (Figura 12)

ou multiclasse.

Figura 12 — Classificagdo

Fonte: Préprio autor (2023)

2.2.1.1 Algumas técnicas de AM

AM para estudos de estimacao e diagndstico na drea da saude, tem a tarefa de predizer res-
postas continuas ou classificar um evento em categorias binarias ou multiclasses (MARSLAND,
2015; ALPAYDIN, 2020). Assim, algumas das técnicas ou modelos de regressao e classificagdao

s@o descritos a seguir:

— Regressao Linear

Regressao linear multivariada utilizada para predizer respostas continuas, além de estudar
a relagdo linear entre os recursos de entrada e o recurso de saida de um conjunto de dados
(MARSLAND, 2015; SANTOS, 2018), de acordo com a func¢ao de regressao expressada

nas covaridveis X e os coeficientes dos parametros .

F(X)=8"X =By + i X1+ + BaXy+e 2.3)
p

F(X) =8+ Zﬁij (2.4)
j=1

Este tipo de modelo utiliza com maior frequéncia o método dos minimos quadrados para
estimar os coeficientes 5 (IZBICKI; SANTOS, 2020). O processo do modelo de regressao
linear € calcular e minimizar a distancia (erro) entre uma linha ajustada e cada um dos

pontos dos dados (RODRfGUEZ, 2020), e em outras palavras, basou-se na estimacdo dos
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pardmetros [ que permitam minimizar fun¢do de perda do modelo (Soma de Quadrados
dos Residuos - SQR) (SANTOS, 2018).

n

SQR(B) =Y _(Yi — F(X,))? 2.5)

i=1
— Regressao Logistica

Modelo linear utilizado como método de classificacdo, por meio da predi¢do da probabili-
dade de ocorréncia de um determinado evento, de acordo com as classes da variavel alvo,
por meio da utiliza¢ao da fungao logit(JAIN; CHATTERIJEE, 2020).

logit = log <1 P ) — log < Probabilidade de ocorréncia > 2.6)
-p

Probabilidade do evento ndo ocorrer

Um destaque muito importante a fazer, é que a estimacao da probabilidade de ocorréncia
de um evento deve estar definida no intervalo [0 ; 1] (SANTOS, 2018). Desta forma,
quando a varidvel alvo Y € binaria, a fun¢do de regressao logistica € expressa de acordo
com a Equagdo 2.7 (IZBICKI; SANTOS, 2020).

eﬁo-i—Zf:l BiXi

Y =) = Ty A,

2.7)

— Arvore de Decisio

Meétodo utilizado para problemas de regressao ou classificacdo, sendo muito popular por

apresentar uma estrutura simples e muito eficiente.

Numa arvore de decisdo, a regido local € determinada em uma sequéncia de divisdes
recorrentes para um nimero reduzido de etapas, além de ser composta por nds internos e
folhas terminais, e dado um input, um teste € aplicado e uma das ramificac¢des € escolhida,
COmo um processo repetitivo que comega na raiz até que um né folha atinja o valor que
constitui a saida (ALPAYDIN, 2020).

Para modelos de regressao, a predi¢do da varidvel de saida Y, com vetor X de varidveis
de entrada € determinada pela média das observacdes da varidvel resposta, segundo o

expressado na Equacgdo 2.8.

F(X) =média{Y; : X; € R} (2.8)

Caso contrério, em modelos de classificagdo, a predicdo da varidvel de saida Y, € dada pela
moda das observacdes, de acordo com as classes e expressado na Equagao 2.9 (IZBICKI;
SANTOS, 2020; JAMES et al., 2021).
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F(X) = moda{Y; : X; € R%} (2.9)

Por outro lado, para melhorar desempenho dos modelos, foram desenvolvidos outros
métodos que integram mais do que uma drvore. Alguns destes métodos, também conheci-
dos como métodos de ensemble, sdo a Floresta Aleatéria, Bagging, e Gradient Boosting
(JAMES et al., 2021).

Floresta Aleatoria:

Considerada uma extensdo do método bagging, a floresta aleatéria é composta por um
conjunto de arvores de decisao, gerado a partir de uma selecao aleatéria de varidveis em
cada né, como forma de determinar a divisdo (JAIN; SHUKLA; WADHVANI, 2018)

No modelo de floresta aleatdria, a predicdo da b-ésima arvore € denotada por E, 7(X) de
acordo com as classes de alguma varidvel de saida (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009; SANTOS, 2018). O método de floresta aleatéria é determinado pela média (Equacao
2.10) ou pelo voto majoritario (2.11), seja para métodos de regressdo ou classificagdao

respectivamente.

Fop(X) = média{ Fy(X)}P (2.10)

A

F,+(X) = voto majoritdrio{ F,(X)}7 (2.11)

Apontando que para métodos de classificagao, a classe mais indicada pelas B arvores

agregadas no modelo vai determinar a predicdo final.

Gradient Boosting:

Método que combina uma série de classificadores sequenciais, apresentando um peso
diferente e utilizando o erro calculado na melhora do valor de predi¢do, tornando-se um
método de regressdo ou classificacdo robusto (MARSLAND, 2015).

Neste método, o estimador ng(X ) é construido incrementalmente, com a atribuigao inicial
de ng(X ) = 0, mas o estimador possui alto viés e variancia baixa que vai melhorando
conforme seja atualizado o valor de F', ao adicionar uma fun¢do que permita perver os
residuos r; =Y; — ng(Xi) (IZBICKI; SANTOS, 2020; JAMES et al., 2021).

Extreme Gradient Boosting:

Algoritmo utilizado para problemas de regressao ou classificagdo. Extreme Gradient
Boosting também é considerado como um método de ensemble de arvores de decisdo,
desenvolvido para ser altamente flexivel, minimizando a fun¢do de perda com a cria¢do de
uma expansao aditiva (CHEN; GUESTRIN, 2016).
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Este algoritmo € considerado uma versao melhorada do Gradient Boosting, utilizando uma
busca dividida de padrdes no conjunto de dados, tendo maior eficiéncia e controle no risco
de sobreajuste (RODRfGUEZ etal., 2021).

2.2.1.2  Validagdo cruzada e métricas de desempenho

A avaliacdo dos modelos de AM pode ser realizada por meio de validagdo cruzada. A
Equacgao 2.12 mostra a validacdo cruzada de k-Fold (ALPAYDIN, 2020).

Vi = X1 Ti=XoUX3U---UX,
Vo = Xo To=XUX3U---UX,

: : (2.12)
Vi = X Ti=XiUXoU---UX;,

O conjunto de dados X ¢ dividido aleatoriamente em k subconjuntos(k-Fold) de igual
tamanho (X;, onde i = 1,2,...,k). Além disso, € usado para o treinamento do modelo e os
dados restantes sao usados para a validagao do modelo, assumindo que ambos os conjuntos de
dados (validacdo e treinamento) seguem a mesma distribuicio (BERRAR, 2019; ALPAYDIN,
2020).

A avaliagcdo do desempenho dos modelos testados € baseada na comparagdo de diferentes
métricas. De acordo com Chicco, Warrens e Jurman (2021), as métricas de erro mais utilizadas

para avaliar o desempenho dos algoritmos de regressao sio os seguintes:

— Erro Médio Absoluto (EMA): Formulado como a diferenga média absoluta entre os valores
de saida reais e previstos, conforme mostrado na Equagdo 2.13. Como exemplo, se o
resultado de EMA for 3, significa que a predi¢do do modelo pode estar errando em média

£3 pontos com relagdo ao valor real.

N

1
MAE:NZ

=1

~

Yi—Y (2.13)

— Erro Quadratico Médio (EQM): Definido como a diferenca média ao quadrado entre os
valores de saida reais e previstos, de acordo com a Equacgdo 2.14. Esta métrica pode

apresentar problemas de interpretabilidade pela elevacdo ao quadrado.

N

1 N\ 2
MSE = — <Yi - 1@) 2.14
¥ ; (2.14)
— Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM): Trata-se da raiz quadrada simples do EQM,

conforme mostrado na Equacao 2.15. No caso de ter um resultado de REQM = 5, significa
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que a predi¢do do modelo pode estar errando em +5 pontos com relagdo ao valor real.

RMSE = %Z (Yi . 2-)2 (2.15)

— Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM): Também conhecido como o desvio percentual
absoluto médio, de acordo com a Equacdo 2.16. Com um valor de EPAM = 25%, significa
que o nosso modelo realizou predi¢cdes com um 25% de diferenca média entre o valor

predito e o real.
N

1
MAPE = ~ ;

Y-V,
Y;

100 (2.16)

Onde para cada uma das métricas, N representa o nimero de dados, Y; os valores de saida
atuais ou reais, € 2 indica os valores de saida preditos.
Por outro lado, para algoritmos de classificacio (MARSLAND, 2015), as métricas de

desempenho utilizando a matriz de confusdo sdo apresentadas a seguir:

Previsto
Positivo | Negativo| Total
Positivo VP FP VP + FP
Atual .
Negativo FN VN |FN+ VN

Total VP+FN FP+VN

— Acurécia: Trata-se da soma do total de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos
divididos pelo nimero total de resultados (Equacao 2.17). Um valor de acurécia de 0,70
indica que um 70% do total de valores preditos foram classificados corretamente entre as
classes.

n°VP +n°VN

Acurdcia — 2.1
CUracta =" oV P L noVN + noFP + noFN (2.17)

— Precisao: E a razdo entre o nimero de verdadeiros positivos e o nimero total de valores
positivos (Equacao 2.18). Como exemplo, um valor de precisdo de 0,60 indica que 60%
dos recém-nascidos prematuros realmente eram prematuros.

n°V P

Precisdo = 2.18
recisdao VP P ( )

— Revocagdo: Relagdo do niimero de verdadeiros positivos para as previsdes totais classifica-
das como positivas (Equacao 2.19). Considerando um valor de revocagdo de 0,65 indica
que o modelo conseguiu acertar um 65% dos recém-nascidos prematuros.

n°V P

Revocacdo = VP E o EN (2.19)
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— FI-Score: Medida que combina a precisao e a sensibilidade (revocagdo) da previsao do

modelo (Equagao 2.20).

Precisdo * Revocagdo

Fl1-Score = 2 % (2.20)

Precisdo + Revocagao

Outra métrica avaliada nos algoritmos de classificacio é a Area Sob a Curva Caracteristica
de Operacao do Receptor (ROC-AUC), utilizada para medir o desempenho geral dos modelos
(MARSLAND, 2015; SANTOS, 2018), com o intuito de ordenar os recém-nascidos com maior

risco, para aqueles com um risco baixo.

2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Caso contrério, os algoritmos que pertencem ao ANS (também conhecido como "aprendizado
sem instrutor") ndo requerem dados rotulados e, nessa situagdo, os algoritmos de ANS recebem
apenas os dados com varidveis de entrada, expressado pelo vetor X = z1, Zs,...,74 € R% de
dimensdo d, com a finalidade de extrair conhecimento (MULLER; GUIDO, 2016; FLATH;
STEIN, 2018). RODRIGUEZ (2020) ilustra o procedimento de analise do ANS por meio da
Figura 13.

Figura 13 — Procedimento do Aprendizado Nao Supervisionado
| mmSaida desconhecida. ' :" ‘; f

: ! amNenhum conjunto de dados de treinamento.

T
s
— a —» o —
- -
': Modelo
Interpretacio Algoritmo Processamento !
" treinado

Fonte: RODRIGUEZ (2020)

O objetivo dos métodos de ANS € encontrar regularidades nas varidveis de entrada, analisando
a estrutura, identificando possiveis padrdes que ocorram com maior frequéncia do que outros
((ALPAYDIN, 2020)). Desta forma, os métodos mais conhecidos sdo o Clustering e de Reducao

de Dimensionalidade.

* Métodos de Clustering: A andlise de Clusters refere-se a identificacdo de agrupamentos
no conjunto de dados (Figura 14), com o objetivo de encontrar grupos distintos com
observagdes muito semelhantes dentro de cada grupo e diferentes com observacdes de
outros grupos (IZBICKI; SANTOS, 2020; JAMES et al., 2021).
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Figura 14 — Clustering

Fonte: Préprio autor (2023)

* Métodos de Reducao de Dimensionalidade: Os métodos de reducdo de dimensionalidade
seguem o processo de fazer transformagdes de dados num espaco de alta dimensdo para
um novo espago com uma dimensdao muito menor (SHAI; SHAI, 2014). Assim, o objetivo
destes métodos se trata da criacdo de um nimero menor de varidveis representativas
(Figura 15).

Figura 15 — Reducdo de Dimensionalidade

X

Fonte: Préprio autor (2023)

2.2.3 Aprendizado por Reforco

O AR, pelo contrario, € conhecido como "aprendizado com um critico", sendo o critico muito
diferente do que um instrutor, no sentido de que o critico ndo informa com antecedéncia o que
fazer, apenas o que foi realizado bem no passado (ALPAYDIN, 2020).

Geralmente, este tipo de aprendizado € descrito em fungdo da interago entre algum agente
e o entorno, procedimento de anlise ilustrado por RODRIGUEZ (2020) na Figura 16, onde o
agente tem a tarefa de aprender e o entorno é o ambiente onde ele estd aprendendo, permitindo
fornecer informacdes sobre a qualidade das estratégias e testando em repeti¢des que permitam

ser aperfeicoadas ou possam se encontrar melhores solucdes (MARSLAND, 2015).
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Figura 16 — Procedimento do Aprendizado por Refor¢o
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Fonte: RODRIGUEZ (2020)
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2.2.4 Aprendizado Profundo

As aplicacdes de AP envolvem todo tipo de dados, como estruturados e ndo estruturados,
sejam imagens, dudios, videos ou textos (KOTU; DESHPANDE, 2019). Um dos principais
componentes do AP sdo as redes neurais (JAMES et al., 2021) e o processo de andlise pode
seguir a sequéncia dada por RODRIGUEZ (2020), segundo a Figura 17.

Figura 17 — Procedimento do Aprendizado Profundo
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Fonte: RODRIGUEZ (2020)

Além disso, para encontrar varidveis mais robustas, o AP utiliza o ANS em primeira instancia,
que podem ser refinadas e utilizadas como preditores por um modelo baseado no AS (DEO,
2015).
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3 MATERIAIS E METODOS

Conforme destacado por Bertrand e Fransoo (2002), Cantamessa (2003), Bell e Bryman
(2007) e Choi, Cheng e Zhao (2016), este trabalho pode ser classificado como uma pesquisa
aplicada, com objetivos empiricos descritivos, pois 0 modelo desenvolvido visa compreender
relacdes causais que ocorrem na realidade, contribuindo para uma compreensdo mais aprofundada
dos problemas reais. Além disso, a abordagem utilizada é quantitativa, com o método de pesquisa

centrado em modelagem e simulacdo, conforme ilustrado na Figura 18.

Figura 18 — Classificacdo da Pesquisa Cientifica
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abordagem procedimentos técnicos
Pesquisa Quantitativa Modelagem e Simulagéo

Fonte: Adaptacdo de Bertrand e Fransoo (2002), Cantamessa (2003), Bell e Bryman (2007) e Choi,
Cheng e Zhao (2016)

3.1 MATERIAIS

— Area Geogrifica:

O municipio de Sao Paulo é uma das localidades que integram o estado de Sao Paulo,

abrangendo uma drea de 1.5 21,20km?2. Com mais de 12 milhdes de habitantes, corresponde
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a mais de 26% da populagdo estadual e ultrapassa 5% da populagdo total do Brasil,
conforme dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE (2022a). A
Figura 19 ilustra o mapa digital da localizacdo geografica da drea em andlise, obtido no
portal do IBGE (2022b).

Figura 19 — Mapa da localizacdo geogréfica do municipio de Sao Paulo
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Fonte: IBGE, 2022b

— Banco de dados:

Os dados foram disponibilizados pelo Departamento de Informética do Sistema Unico de
Satide - DATASUS (2022), mais especificamente do SINASC. Este sistema tem como base
a Declaracdo de Nascido Vivo, visando caracterizar as condicdes da gestacao, do parto
e do nascimento (SZWARCWALD et al., 2019). Foram utilizados dados do periodo de
2015 a 2019, totalizando inicialmente 836.857 registros. As informacdes abrangem 60
varidveis relacionadas ao recém-nascido, local de ocorréncia, mae, pai, gestagdo, parto e

possiveis anomalias congénitas no recém-nascido.

Com base no desenvolvimento de modelos para identificar o risco de nascimento prematuro,
além de que os fatores mais comuns associados a prematuridade estao relacionados com

as informacdes maternas e as informagdes da gestacao atual ou anterior (LEONE, 2015),
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foram consideradas apenas 22 varidveis do conjunto total. Assim, a Tabela 3 apresenta

uma breve descri¢ao das varidveis consideradas, organizadas em 4 grupos.

Portanto, a Tabela 3 apresenta uma breve descricao das 12 varidveis consideradas, organi-
zadas em 3 grupos, com base no desenvolvimento de modelos para identificar o risco de
nascimento prematuro com base na idade gestacional, considerando os fatores mais co-
muns associados a prematuridade relacionados as informagdes maternas e as informagdes
da gestacdo atual ou anterior (LEONE, 2015).

Tabela 3: Descri¢do do conjunto de varidveis sobre as informagdes maternas e da gestacdo

atual ou anterior

N°  VARIAVEL DESCRICAO

Informagdes maternas

1 IDADEMAE Idade da mae

2 ESTCIVMAE Estado Civil (situagdo conjugal da mae)

3 ESCMAE Escolaridade da mae (em anos de estudo concluidos)

4 RACACORMAE Tipo de raca e cor da mae
Informagdes da gestacao

5 QTDGESTANT  Numero de gestacOes anteriores
QTDFILVIVO Numero de filhos vivos
QTDFILMORT  Numero de filhos mortos, nimero de perdas fetais e abortos
GRAVIDEZ Tipo de gravidez

Ne e )

MESPRENAT Meés de gestacdo em que iniciou o pré-natal

10 QTDPARTNOR Numero de partos vaginais anteriores da gravidez atual
11 QTDPARTCES  Numero de partos cesareos anteriores da gravidez atual
Variavel alvo

12 SEMAGESTAC Numero de semanas de gestacao (idade gestacional)

Fonte: DATASUS (2022)

— Software:

Utilizou-se o software de c6digo aberto Python, por meio da interface Jupyter Notebook,
para a andlise estatistica, o desenvolvimento do modelo preditivo e a criacdo da interface

do usuario.
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3.2 METODOS E PROCEDIMENTOS

A Figura 20 exibe o diagrama de processos utilizado no desenvolvimento deste trabalho,
uma adaptacdo da metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM),
especialmente ajustada para projetos de Aprendizado de Maquina (CHAPMAN et al., 2000;
BERTRAND; FOKOUE; ZHANG, 2009). O fluxograma é composto por seis fases principais,

cada uma delas subdividida em um conjunto de tarefas.

Figura 20 — Fluxo Metodolégico

Estudo Abordagens
3 bibliométrico de solugao
Jg o -
gL Métricas de
o . —E rieas
< - Definir os Avaliar os - avaliagéo
Definir o escopo . Revisar a :
! . objetivos e TECUrsos e e :
da pesquisa & g ~ c o Literatura :
delimitacoes disponiveis . : :
: : Técnicas
=l| Analises de ML :
) Estatistico : :
o : : :
b Verificar a Realizar uma -
L - Py Coletar conjunto
qualidade analises
2 o de dados
3 dos dados exploratério -
ke H
dé N
o SINASC
. Selecionar o : :
! conjunto final E1 OO :
F de dados
3]
E
L. . . - B
< |n Li Dividir o conjunto
impar e
u\3 e aﬂar os de dados
38, .E = (I;a dos (treinamento, teste
0 e validagao)
]
[«
[

Treinar o modelo

Selecionar as :
técnicas de ML | :

g de ML
E‘ Configurar os
3 parametros
E° Avaliar o
modelo
Testar o
o modelo de ML
4
g
g Verificar e
interpretar os
resultados
]
g
g Monit Conclui
# Planificar orutorar Interpretar oncir
g . _ dados de relatorio final
g implementacao os resultados -
,g,' entrada e conclusoes
g

Fonte: Adaptacdo de Chapman et al. (2000) e Bertrand, Fokoué e Zhang (2009)

* Fase 1 — Compreensdo do problema:

Inicia-se com a defini¢cdo do escopo, objetivos e limitagdes do projeto, juntamente com

a avaliacdo dos recursos disponiveis para o desenvolvimento do projeto. Realiza-se uma
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revisdo e levantamento da literatura sobre as técnicas de AM a serem utilizadas no modelo

preditivo, assim como os métodos estatisticos para avaliagdo dos dados e do modelo de
AM.

¢ Fase 2 — Conhecimento dos dados:

Envolve a coleta de dados, seguida por uma andlise exploratéria e descritiva do conjunto,
além da verificacio da qualidade dos dados. Nesta fase, seleciona-se o conjunto final de

dados a ser utilizado nas etapas subsequentes.

* Fase 3 — Preparacdo dos dados:

O conjunto de dados € preparado utilizando técnicas estatisticas, incluindo identificacio e
tratamento de dados ausentes. Posteriormente, os dados sdo divididos para treinamento,

teste e validacao.

* Fase 4 — Modelagem:

Inclui o desenvolvimento do modelo preditivo, aplicando as técnicas de AM escolhidas de

acordo com os objetivos da pesquisa.

* Fase 5 — Avaliagdo:

Testa-se 0 modelo com o conjunto de dados de teste, interpretando e verificando os
resultados para melhorar o modelo de AM. Este processo cria um ciclo de treinamento,

configuracdo de parametros, teste e avaliacdo.

* Fase 6 — Implementagio:

Seleciona-se o modelo final, desenvolvendo a interface do usudrio e planejando o monito-

ramento dos dados de entrada. A interface € testada, e os resultados sdo interpretados.

3.2.1 Pré-processamento e experimentacao
3.2.1.1 Limpeza de dados

Ap6s a coleta inicial de dados e no inicio do pré-processamento, o conjunto de dados foi
refinado, eliminando informagdes irrelevantes. Foram excluidas observacdes com dados ausentes
ou marcados como ignorados, representados pelos valores 9 e 99 para varidveis categdricas e
numéricas, respectivamente. Além disso, observacdes com dados fora do intervalo [0,5 ; 99,5]
foram removidas para evitar a inclusao de outliers, que poderiam indicar documentacao incorreta
e comprometer a confiabilidade das estimativas (SOMANI et al., 2020).

Para a selecdo de varidveis, utilizou-se a andlise de correlagdes entre varidveis quantitativas
de entrada, como parte do método filter (REMESEIRO; BOLON-CANEDO, 2019). A identi-
ficagcdo e exclusdo de varidveis altamente correlacionadas contribuem para evitar o problema
de colinearidade. As varidveis com coeficientes de correlagdo fora do intervalo [-0,70 ; +0,70]
(RODRfGUEZ, 2020) foram excluidas da anélise, garantindo a integridade das estimativas.
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3.2.1.2 Transformacgdo e escalonamento de dados

Alguns algoritmos de AM requerem um método apropriado para transformar variaveis com-
postas por categorias ndo numéricas em numéricas. Além disso, € crucial observar que varidveis
numéricas, como contagens, podem aumentar sem limites, impactando modelos sensiveis durante
o treinamento (ZHENG; CASARI, 2018). Portanto, o escalonamento de dados e a normalizagcao
podem ser empregados para mitigar problemas em modelos nos quais as varidveis possuem
diferentes faixas (JAIN; SHUKLA; WADHVANI, 2018).

Considerando as 12 varidveis relacionadas as informacdes maternas e da gestacdo atual e
anterior, 41,67% sao categdricas. As varidveis ordinais foram transformadas usando a técnica de
codificacdo ordinal (Ordinal Encoding) (PACZKOWSKI, 2021; ZHANG et al., 2022), enquanto
as varidveis nominais foram convertidas por meio da técnica de codificagdo One-Hot (One-
Hot Encoding) (JAMES et al., 2021; PACZKOWSKI, 2021). Quanto as varidveis de entrada
numéricas, foi aplicado o escalonamento Min-Max individualmente, ajustando os valores das
varidveis para a faixa [0 ; 1] (PACZKOWSKI, 2021; ZHANG et al., 2022), conforme calculado
pela Equacdo 3.1:

7 P Tmin (3.1
Tmazr — Tmin
onde, x representa o valor original de uma varidvel, x,,,;,, € T4, S30, respectivamente, os valores
minimo e maximo, e = denota o valor escalado ou padronizado da variavel.

Depois dessa etapa e com base na identificac@o do risco de parto prematuro por meio da idade
gestacional, procedeu-se ao treinamento dos modelos de Regressdo Linear, Arvore de Decisdo,
Floresta Aleatdria, Gradient Boosting, e Extreme Gradient Boosting utilizando uma abordagem
de regressdo, uma vez que a varidvel alvo (SEMAGESTAC) é definida como quantitativa. Isso
foi realizado por meio de validacdo cruzada de /0-Fold, otimizando hiperparametros através da
técnica de busca aleatdria (Random Search) para selecionar a melhor combinagdo de parametros,
visando melhorar o desempenho dos modelos (ANDONIE, 2019). Além disso, procedeu-se a

comparacao das diferentes métricas de desempenho para a escolha do melhor modelo.

3.3 ASPECTOS ETICOS

No entanto, dado que este estudo foi conduzido utilizando dados de fontes secunddrias
disponibilizados pelo DATASUS, um 6rgao de dominio publico, ndo foi necessario submeter
o projeto a um Comité de Etica em Pesquisa. Isso estd em conformidade com a Resolugio do
Conselho Nacional de Sadde n°. 510/16, datada de 7 de abril de 2016.
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No periodo 2015-2019 foram encontrados 836.857 registros sobre os nascidos vivos no

municipio de Sdo Paulo, de acordo com os dados fornecidos pelo SINASC - DATASUS, além

das 12 varidveis consideradas sobre as informag¢des maternas e da gestac@o atual ou anterior.

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS E SELECAO DE VARIAVEIS

Uma primeira analise do conjunto de dados permitiu identificar dados ausentes, o que pode

ser um problema no desenvolvimento de modelos de predicao.

VARIAVEIS

VARIAVEIS

IDADEMAE
ESTCIVMAE
ESCMAE
RACACORMAE
QTDGESTANT
QTDFILVIVO
QTDFILMORT
GRAVIDEZ
MESPRENAT
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QTDPARTCES
SEMAGESTAC
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Figura 21 — Porcentagem de dados ausentes por varidvel
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A Figura 21 ilustra a porcentagem de dados ausentes por varidvel, distribuidos ao longo

de 12.031 instancias ou registros de nascidos vivos. Observou-se que a porcentagem de dados

ausentes por variavel foi inferior a 1%, destacando-se que a varidvel MESPRENAT apresentou o

maior percentual (0,771%), e a varidvel IDADEMAE ndo apresentou dados faltantes.
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Além disso, constatou-se que algumas varidveis continham informagdes classificadas como
ignoradas, com valores de 9 e 99 para variaveis categdricas € numéricas, respectivamente.

Dessa forma, instancias com valores ausentes ou classificadas como ignoradas foram ex-
cluidas. Adicionalmente, para ndao prejudicar as estimativas dos modelos, foram removidas
instancias com valores fora do intervalo [0,5 ; 99,5] nas variaveis numéricas, considerados como
outliers.

Assim, um total de 42.161 registros foram eliminados, representando apenas 5,04% do
conjunto de dados inicial. Isso possibilitou obter 794.696 registros apds a limpeza dos dados, os
quais foram utilizados para o desenvolvimento dos modelos de predi¢ao.

A Tabela 4 apresenta os valores atribuidos, dependendo do tipo de varidvel, podendo ser

numérico ou categorico.

Tabela 4: Tipo de varidvel e valores atribuidos

N° VARIAVEL TIPO VALOR

Informagdes maternas
1 IDADEMAE Numérico >0
2  ESTCIVMAE Categorico 1- Com parceiro (Casada / Unido Estavel)

2- Sem parceiro (Solteira / Viava /

Separada-Divorciada)

3 ESCMAE Categoérico 1- 0 a 3 anos
2-4 a7 anos
3-8 all anos

4- 12 e mais

4 RACACORMAE Categoérico 1- Branca
2- Preta
3- Amarela
4- Parda
5- Indigena

Informagdes da gestacao

5 QTDGESTANT Numérico >0
6 QTDFILVIVO Numérico >0
7 QTDFILMORT Numérico >0
8

GRAVIDEZ Categérico 1- Unica
2- Muiltipla

Fonte: Préprio autor (2023)

Continuado na préxima pagina
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Tabela 4: Tipo de varidvel e valores atribuidos (Continuado)

N° VARIAVEL TIPO VALOR

9 MESPRENAT Categorico 1- Terceiro trimestre (Inadequado)
2- Segundo trimestre (Intermediario)

3- Primeiro trimestre (Adequado)
10 QTDPARTNOR Numérico >0
11 QTDPARTCES Numérico >0
Varidvel alvo

12 SEMAGESTAC Numérico >0

Fonte: Préprio autor (2023)

Como mostrado na Tabela 5, a idade da mae (IDADEMAE) oscilou de 15 a 44 anos, com
uma média de pelo menos 28 anos. O nimero de gestacdes anteriores (QTDGESTANT) por
mae variou de 0 a 7, com uma média de aproximadamente 1 gestacdo anterior. Da mesma
forma, o nimero de filhos vivos (QTDFILVIVO) e de filhos mortos ou perdas fetais/abortos
(QTDFILMORT) em gestagdes anteriores por mae variou de 0 a 6 e de 0 a 3, respectivamente. O
namero de partos normais (QTDPARTNOR) e cesareos (QTDPARTCES) anteriores variou de
0 a5e0a 3, respectivamente. Também, a varidvel alvo, idade gestacional (SEMAGESTAC)
dos recém-nascidos, variou entre 27 e 42 semanas, com uma média de aproximadamente 39

s€manas.

Tabela 5 — Estatisticas descritivas das variaveis numéricas

VARIAVEL  MEDIA DESVIO-PADRAO MIN QI Q2 Q3 MAX

IDADEMAE 28,2 6,7 15,0 23,0 28,0 33,0 44,0
QTDGESTANT 1,0 1,2 00 00 10 20 70
QTDFILVIVO 0,8 1,0 00 00 10 1,0 6,0
QTDFILMORT 0,2 0,5 00 00 00 00 30
QTDPARTNOR 0,5 0,9 00 00 00 10 50
QTDPARTCES 0,3 0,6 00 00 00 1,0 30
SEMAGESTAC 38,5 1.8 27,0 38,0 39,0 40,0 42,0

Fonte: Préprio autor (2023)

Por outro lado, as varidveis categdricas podem ser classificadas em 2 tipos: varidveis or-
dinais (ESCMAE e MESPRENAT) e variaveis nominais (ESTCIVMAE, RACACORMAE e
GRAVIDEZ).

A Figura 22 apresenta a andlise grafica das varidveis categéricas ordinais. Com relagdo a

escolaridade da mae, como mostrado na Figura 22A , observa-se que 30,49% das maes estudaram
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por no minimo por 12 anos, 61,85% estudaram de 8 a 11 anos, 7,14% estudaram de 4 a 7 anos, e
0s 0,52% restantes estudaram no maximo por 3 anos. Também, com base no més da gestagcao
em que foi feita a primeira consulta pré-natal (Figura 22B), destaca-se que 86,36% das maes
realizaram a consulta no primeiro trimestre, 12,13% no segundo trimestre e 1,51% no terceiro

trimestre.

Figura 22 — Variaveis categoricas ordinais
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Fonte: Préprio autor (2023)

Dentre as varidveis nominais, destaca-se a raga/cor da mae, que possui mais de duas categorias.
Podemos observar que 48,80% das maes sdo brancas, 41,85% sdo pardas, 8,79% sao pretas,

enquanto amarelas e indigenas representam 1,26% e 0,30%, respectivamente (Figura 23).

Figura 23 — Varidvel nominal com mais de duas categorias
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Fonte: Préprio autor (2023)

Da mesma forma, com base nas varidveis nominais de apenas duas categorias observou-se
que 55,13% das maes tém parceiro (Figura 24A) e 97,40% apresentaram uma gravidez unica
(Figura 24B).
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Figura 24 — Varidveis nominais de duas categorias
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Fonte: Préprio autor (2023)

Além disso, a Tabela 6 mostra as caracteristicas das informacdes maternas e da gestacao

atual ou anterior, de acordo com a classificacio de nascidos vivos pré-termo e a termo.

Tabela 6: Caracteristicas sobre os nascidos vivos pré-termo e a termo (n = 794.696)

VARIAVEL PRE-TERMO (n = 76.925) A TERMO (n=717.771) P-VALOR

Informacdes maternas

Idade da mae (anos), m 28,7+7,0 28,1 + 6,6 < 0.001¢
+dp
Estado civil da mae, n (%) < 0.001°
Com parceiro 42.884 (55,75%) 395.230 (55,06%)
Sem parceiro 34.041 (44,25%) 322.541 (44,94%)
Escolaridade da mde (em anos de estudo concluidos), n (%) < 0.001°
0 a 3 anos 453 (0,59%) 3.658 (0,50%)
4 a7 anos 5.746 (7,47%) 51.007 (7,11%)
8 a1l anos 46.073 (59,89%) 445.422 (62,06%)
12 a mais 24.653 (32,05%) 217.684 (30,33%)
Tipo de raga e cor da mae, n (%) < 0.001°
Branca 38.966 (50,65%) 348.853 (48,60%)
Preta 5.966 (7,76%) 55.918 (7,79%)
Amarela 889 (1,16%) 9.141 (1,27%)
Parda 30.932 (40,21%) 301.657 (42,03%)
Indigena 172 (0,22%) 2.202 (0,31%)

m: Média; dp: Desvio-Padrio; ¢ t de Student; b Qui-quadrado; ¢ U de Mann-Whitney
Fonte: Préprio autor (2023)

Continuado na proxima pagina
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Tabela 6: Caracteristicas sobre os nascidos vivos pré-termo e a termo (n = 794.696) (Continuado)

VARIAVEL PRE-TERMO (n = 76.925) A TERMO (n=717.771) P-VALOR

Informagdes da gestacao

Numero de gestacoes L1+1,3 1,0+ 1,2 < 0.001¢
anteriores, m =+ dp

Numero de filhos vivos, 0,8+ 1,1 0,8+ 1,0 < 0.001¢
m =+ dp

Numero de filhos 0,3+0,6 0,2+0,5 < 0.001¢

mortos, ndmero de

perdas fetais e abortos,

m + dp

Tipo de gravidez, n (%) < 0.001°
Unica 64.445 (83,78%) 709.615 (98,86%)
Muiltipla 12.480 (16,22%) 8.156 (1,14%)

Més de gesta¢do em que iniciou o pré-natal (por trimestre), n (%) < 0.001°
Iro trimestre 65.286 (84,87%) 621.030 (86,52%)
2do trimestre 10.384 (13,50%) 85.985 (11,98%)
3ro trimestre 1.255 (1,63%) 10.756 (1,50%)

Numero de partos 0,6 +1,0 0,5+0,9 < 0.001¢

vaginais anteriores da

gravidez atual, m & dp

Numero de partos 0,34+ 0,6 0,34+ 0,6 < 0.001¢
cesareos anteriores da

gravidez atual, m & dp

m: Média; dp: Desvio-Padrio; ¢ t de Student; b Qui-quadrado; ¢ U de Mann-Whitney
Fonte: Préprio autor (2023)

Na Tabela 6 observou-se que a idade média das maes que tiveram parto prematuro foi de
aproximadamente 29 anos. A maioria delas coabitava com um parceiro (55,75%), tinha concluido
mais de 8 anos de escolaridade (91,94%), e pertencia predominantemente as categorias de raga
branca (50,65%) ou parda (40,21%). Além disso, observou-se que essas maes relataram, em
média, pelo menos uma gravidez anterior, aproximadamente um nascimento vivo, € nenhuma
perda fetal ou aborto.

Também, a maioria das maes que teve parto prematuro apresentou gravidez tnica (83,78%),
realizou a primeira consulta pré-natal no primeiro trimestre (84,87%), e tinha uma média de

partos vaginais e cesarianas anteriores de aproximadamente 1 e 0, respectivamente (Tabela 6).
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Adicionalmente, uma andlise crucial antes do treinamento dos modelos de AM ¢ a identifi-
cagdo de varidveis de entrada altamente correlacionadas. A presenga dessas correlagdes pode
resultar em problemas de colinearidade, comprometendo a confiabilidade das estimativas. A
Figura 25 ilustra as correlagdes (7) entre as varidveis de entrada quantitativas no conjunto de
dados.

Figura 25 — Correlagdes entre varidveis de entrada quantitativas
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Fonte: Python (2023)

Assim, na Figura 25, pode-se observar uma significativamente alta (fora do limite [-0,70
; +0,70]) entre as varidveis QTDFILVIVO e QTDGESTANT (r = 0,90), QTDFILVIVO e
QTDPARTNOR (r = 0,81), e QTDGESTANT e QTDPARTNOR (r = 0, 74), indicando a
presenca de colinearidade. Diante disso, optamos por excluir as varidveis QTDGESTANT e
QTDFILVIVO, resultando em novas correlacdes (r) dentro do limite de £0, 70 (Figura 26).

4.2 PRE-PROCESSAMENTO, EXPERIMENTACAO E AVALIACAO

Nesta secdo, adotou-se a abordagem de regressdo para identificar o risco de parto prematuro,
estimando a idade gestacional com base em informagdes pré-natais, incluindo dados sobre a mae
e a gestacdo atual ou anterior. O processo de treinamento e validagdo dos modelos envolveu
dados do periodo de 2015 a 2018 (643.325 registros de nascidos vivos), enquanto os dados
de 2019 (151.371 registros de nascidos vivos) foram reservados para o teste e a avaliacdo do

modelo.
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Figura 26 — Correlagdes entre varidveis de entrada, excluindo QTDGESTANT e QTDFILVIVO
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Fonte: Python (2023)

4.2.1 Abordagem de regressao para estimar a idade gestacional

Esta abordagem foi conduzida com 10 varidveis relacionadas as informag¢des maternas e
a gestagdo atual ou anterior, excluindo as varidveis QTDGESTANT e QTDFILVIVO. Incluiu-
se também a varidvel alvo referente ao niimero de semanas de gestacdo ou idade gestacional
(SEMAGESTAC), conforme indicado nas Tabelas 3 e 4.

As varidveis categéricas nominais (ESTCIVMAE, RACACORMAE e GRAVIDEZ) foram
descompostas em varidveis dummy usando a técnica One-Hot encoding, enquanto as varidveis
categoricas ordinais (ESCMAE e MESPRENAT) foram transformadas com a técnica Ordinal
encoding. Além disso, para normalizar as varidveis numéricas IDADEMAE, QTDFILMORT,
QTDPARTNOR e QTDPARTCES), foi aplicada a escala Min-Max para evitar que possiveis
diferencas nos intervalos das varidveis impactassem o desempenho dos modelos de predi¢do.

Dessa forma, durante o processo de treinamento, foram aplicados cinco modelos de AM, tais
como: Regressdo Linear, Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, Gradient Boosting, e Extreme
Gradient Boosting. Os modelos passaram por validacdo interna usando a técnica de validacao
cruzada de /0-Fold, sendo ajustados para obter a melhor configuracao de hiperparametros. A
busca por esses hiperparametros foi realizada por meio da técnica de busca aleatéria (Random
Search), cujos resultados estdo apresentados na Tabela 7.

Durante o processo de teste dos modelos, foram comparadas diversas métricas de desempe-
nho, incluindo o Erro Médio Absoluto (EMA), o Erro Quadratico Médio (EQM), a Raiz do Erro
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Modelo

Hiperparametros

Regressdo Linear
Arvore de Decisdo

Floresta Aleatdria
Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting

splitter = "random’, min_samples_split = 2, min_samples_leaf

=9

n_estimators = 84, min_samples_split = 6, min_samples_leaf
= 9, max_features = ’sqrt’, bootstrap = True
n_estimators = 89, max_leaf _nodes =5, max_features = ’auto’,
max_depth = 10, learning_rate = 1
n_estimators = 75, min_child_weight = 100, max_depth = 8,

learning_rate = 0.1, booster = ’gbtree’

Fonte: Préprio autor (2023)

Quadratico Médio (REQM) e o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM). Os valores dessas

métricas para os modelos testados estdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores das métricas de desempenho dos modelos de regressao

Modelo EMA EQM REQM EPAM (%)
Regressdo Linear 1,195 2,848 1,688 3,206
Arvore de Decisio 1,198 2,894 1,701 3,214
Floresta Aleatoéria 1,189 2,853 1,689 3,190
Gradient Boosting 1,186 2,833 1,683 3,182
Extreme Gradient Boosting 1,186 2,834 1,683 3,182

Fonte: Préprio autor (2023)

Conforme indicado na Tabela 8 e na Figura 27, observa-se uma pequena diferenca entre os

modelos avaliados. Entretanto, destaca-se que o modelo de Arvore de Decisdo obteve os valores

mais altos nas métricas de desempenho, enquanto os modelos Gradient Boosting e Extreme

Gradient Boosting apresentaram os valores mais baixos.

Figura 27 — Valores das métricas de desempenho dos modelos de regressao
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A comparagdo das métricas de desempenho permitiu selecionar o modelo com os menores
valores como o melhor modelo, e, nesse contexto, o modelo escolhido foi o Gradient Boosting.
Este modelo, por ser mais simples que o Extreme Gradient Boosting, apresentou EMA = 1,186,
EQM = 2,833, REQM = 1,683 ¢ EPAM = 3,182.

Em seguida, ao avaliar a importancia das varidveis no modelo Gradient Boosting selecionado,
observou-se que o tipo de gravidez unica (GRAVIDEZ_U) e a idade da mae (IDADEMAE) foram
as principais varidveis, com a maior importancia relativa. Estas foram seguidas pela escolaridade
da mae (ESCMAE), o nimero de partos cesareos anteriores (QTDPARTCES), o nimero de filhos
mortos anteriores da gestacdo atual (QTDFILMORT) e a raca branca (RACACORMAE_B) (ver

Figura Figura 28).

Figura 28 — Importincia das varidveis no modelo de Gradient Boosting selecionado para regres-
sdo
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Fonte: Préprio autor (2023)

4.3 IMPLEMENTACAO DO MODELO SELECIONADO

Na fase de implementacao, foi criada uma interface de usuério (Figura 29) com base no
modelos avaliado e selecionado como o melhor neste estudo. Essa interface pode ser utilizada
pelos especialistas da drea da satide como suporte na tomada de decisoes.

A interface de usudrio desenvolvida é composta por 2 colunas. A coluna do lado esquerdo
contém as caracteristicas que devem ser preenchidas pelo especialista com base nas informacdes
maternas e da gestagdo atual ou anterior, no momento em que uma gestante esta realizando o
pré-natal, permitindo assim prever uma estimativa da idade gestacional (em semanas) para o
parto. Por outro lado, a coluna do lado direito exibe os resultados das estimativas realizadas,

considerando o modelo de regressao selecionado para predizer a idade gestacional.
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Figura 29 — Interface de usudrio desenvolvida para estimar a idade gestacional

INTERFACE PARA A IDENTIFICACAO DO RISCO DE PARTO PREMATURO

RESULTADO

Idade da mie ESTIMAGAO DA IDADE GESTACIONAL

(anos)
L

Estado Civil da mae

Com parceiro (Casada / Unido Estdvel)
Sem parceiro (Solteira / Vitiva / Separada-Divorciada)
Escolaridade da mae
(em anos de estudo concluidos)
023 anos v
Tipo de raca e cor da mie
Branca
Preta
Amarela

Parda K

Fonte: Préprio autor (2023)

Para ilustrar e verificar os resultados obtidos neste trabalho, foi utilizada a informagao

aleatéria de apenas 2 registros da declaracdo de nascidos vivos no municipio de Sdo Paulo para o
ano de 2020.

Figura 30 — Estimac¢do da idade gestacional - Caso 1

INTERFACE PARA A IDENTIFICACAO DO RISCO DE PARTO PREMATURO

RESULTADO

Idade da mae ESTIMACAO DA IDADE GESTACIONAL

(anos)
o Estima-se que a gestacdo dure: 39 semanas, sendo classificada como A-termo

Estado Civil da mae

Com parceiro (Casada / Unido Estavel)
Sem parceiro (Solteira / Vitva / Separada-Divorciada)

Escolaridade da mae
(em anos de estudo concluidos)

12 & mas ~

Tipo de raca e cor da mae

Branca
Preta
Amarela

Parda 7

Fonte: Préprio autor (2023)

No primeiro caso, fazendo uma simulacao com base nas informacdes coletadas, temos uma
mae gestante que iniciou o pré-natal no segundo trimestre, informando ter 24 anos, coabitando
com um parceiro e sendo de estado civil, apresentando 12 ou mais anos de estudos concluidos, e
se identificando como parda. Além disso, a gestante ndo teve filhos mortos anteriores, apresentou
gravidez atual Unica, e ndo tem histérico de ter realizodo parto vaginal ou cesdreo antes da

gestacdo atual. Assim, a Figura 30 ilustra a utilizacio da interface de acordo com as caracteristicas
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apontadas anteriormente, estimando como resultado que a gestacdo dure 39 semanas, um
resultado muito préximo do valor real, ja que o parto foi realizado na semana 38 de gestagdo.
No segundo caso, temos outra gestante que iniciou o pré-natal no primeiro trimestre, in-
formando ter 34 anos, estado civil de coabitacdo, entre 8 a 12 anos de estudos concluidos e
identificando-se como racga branca. A gestante indicou ndo ter filhos mortos e nem ter realizado
parto cesdreo anteriormente, porém, registrou a realizacdo de parto vaginal antes da gestagdo
atual e apresentou gravidez multipla. A Figura 31 ilustra a estimagdo da durac¢do da gestacdo em
36 semanas (prematuro), resultado que apresentou uma diferenca notéria com o valor real de 27
semanas. E possivel que outros fatores externos tenham contribuido para o nascimento ocorrer

muito antes.

Figura 31 — Estimacao da idade gestacional - Caso 2

INTERFACE PARA A IDENTIFICACAO DO RISCO DE PARTO PREMATURO

RESULTADO

Idade da mae ESTIMAGAO DA IDADE GESTACIONAL

(anos)
a - Estima-se que a gestagdo dure: 36 semanas, sendo classificada como Pré-termo
a

2

Estado Civil da mae

Com parceiro (Casada / Unidio Estével)
Sem parceiro (Solteira / Vitva / Separada-Divorciada)

Escolaridade da mae

(em anos de estudo concluidos)

§a 1l anos v

Tipo de raca e cor da mae
Branca

Preta
Amarela

Parda v

Fonte: Préprio autor (2023)

Dessa forma, com base no modelo de AM selecionado devido ao bons resultados apresentados,
a ferramenta desenvolvida oferece estimativas valiosas que servirao de suporte na tomada de
decisdes dos especialistas em saide materno-infantil. Além disso, ela destaca a importancia
de possiveis melhorias no sistema social e de saide, promovendo a implementagdo de recursos
direcionados para aprimorar as condi¢des de vida e a qualidade da assisténcia fornecida as maes
e aos recém-nascidos. Esse enfoque proativo visa ndo apenas identificar riscos precocemente,
mas também contribuir para a implementa¢do de medidas preventivas e intervencdes oportunas,

visando um impacto positivo na satide da populacao.
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5 DISCUSSOES

Este trabalho analisou dados sobre os registros de nascidos vivos no municipio de Sao Paulo,
no periodo de 2015 a 2019, adquiridos por meio do SINASC - DATASUS. Foram consideradas
apenas variaveis relacionadas as informacdes maternas e da gestacdo atual ou anterior para
estimar a idade gestacional antes do parto utilizando métodos de regressao. Cinco algoritmos
de Aprendizado de Mdquina (AM) foram treinados e testados, tais como: Regressao Linear,
Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, Gradient Boosting, e Extreme Gradient Boosting, usando
validacao cruzada de /0-Fold e otimizagdo de hiperpardmetros. Comparando as diferentes
metricas de desempenho, o modelo de Gradient Boosting foi selecionado como o melhor.

A prematuridade é considerada como um problema epidemioldgico que afeta os recém-
nascidos, associando-se a diversas complicacdes fisicas e neuropsicomotoras (RODRIGUEZ
et al., 2024). Entre essas complicagcdes, destacam-se sindromes de desconforto respiratdrio,
doencas pulmonares cronicas, lesdes intestinais, doencas cardiovasculares, problemas de audi¢ao
e visdo, bem como lesdes neuroldgicas. Além disso, a prematuridade € identificada como uma
das principais causas de mortalidade neonatal (BEHRMAN; BUTLER, 2007).

Estima-se que, no Brasil, o custo aproximado associado aos nascimentos prematuros alcance
cerca de R$8 bilhdes, podendo aumentar devido ao tempo que os recém-nascidos prematuros
podem permanecer na unidade de terapia intensiva (REDE NACIONAL PRIMEIRA INFANCIA,
2019). Diante desse cendrio, o diagndstico precoce de partos prematuros desempenha um papel
crucial na prevencao de complicagdes ao longo da vida dos recém-nascidos, contribuindo para
evitar mortes prematuras. Nesse sentido, para prevenir ou controlar essa situacdo, a intervengao
do governo e de alguns especialistas relacionados a drea médica é necessaria (TASCON ez al.,
2016; RODRIGUEZ et al., 2024).

Para auxiliar na tomada de decisdes dos especialistas, diversas técnicas, como a Aprendi-
zagem de Maquina (AM), emergiram como recursos valiosos na drea médica (VOLLMER et
al., 2020). Essas técnicas desempenham um papel crucial no diagndstico, controle e reducdo de
nascimentos prematuros. Assim, diversos estudos t€ém utilizado métodos de AM para estimar a
idade gestacional de recém-nascidos, principalmente por meio de modelos de regressao (SA-
ZAWAL et al., 2021; ROCHA et al., 2021; SAZAWAL et al., 2022; SHEN et al., 2022; REIS et
al., 2022).

Em alguns desses estudos, identificou-se a estimativa da idade gestacional por meio do
processamento de imagens. Sazawal et al. (2021) analisaram dados de ultrassonografia na
triagem metabdlica de 1.318 recém-nascidos no sul da Asia e na Africa Subsaariana, optando
pelo modelo de Floresta Aleatéria como o mais eficaz, com resultados de EMA = 0,74 e REQM
= 1,02. Adicionalmente, Shen et al. (2022) investigaram 741 exames de ressonancia magnética
ponderados em T2, concluindo que o modelo Convolutional Neural Network (CNN) apresentou

o desempenho mais superior, com EMA = 6,7 (dias).
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No contexto brasileiro, encontrou-se que Reis et al. (2022) adotaram um modelo fotobiol6-
gico de maturidade da pele em recém-nascidos prematuros, associado a dados clinicos para a
estimativa da idade gestacional. Dessa forma, utilizando recursos relacionados a terapia corticos-
teroide pré-natal para maturidade pulmonar fetal e refletincia da pele, constatou-se que o modelo
Extreme Gradient Boosting apresentou um desempenho satisfatorio, com EMA = 1,688 semanas.
Adicionalmente, ao incorporar o peso ao nascer como varidvel preditora, o modelo demonstrou
uma melhoria no desempenho, atingindo EMA = 1,147 semanas (REIS et al., 2022).

Além disso, foi constatado que Rocha et al. (2021) examinaram dados provenientes de
3.876.666 registros de nascidos vivos distribuidos em 3.929 municipios brasileiros. Além disso,
foi constatado que Rocha et al. (2021) examinaram dados provenientes de 3.876.666 registros
de nascidos vivos distribuidos em 3.929 municipios brasileiros. Os resultados apontaram que
o modelo Extreme Gradient Boosting apresentou o melhor desempenho, com REQM = 2,094
(ROCHA et al., 2021).

Assim, foi possivel observar que a utilizagdo de imagens para testar algoritmos de Apren-
dizado de Médquina (AM) resultou em desempenho satisfatério, conforme relatado em alguns
estudos (SAZAWAL et al., 2021; SHEN et al., 2022; SAZAWAL et al., 2022).

No entanto, o modelo de regressao Gradient Boosting selecionado neste estudo apresentou
desempenho superior em comparacdo com o modelo avaliado por Rocha ef al. (2021). Vale
ressaltar a diferenca no conjunto de varidveis preditoras, uma vez que o estudo anterior incorporou
informacdes relacionadas aos procedimentos de assisténcia pré-natal e a infraestrutura fisica em
unidades de atencdo primaria. Além disso, o modelo Gradient Boosting selecionado demonstrou
melhor desempenho em relagdo ao modelo avaliado por Reis et al. (2022), mesmo apds a
exclusdo da varidvel peso ao nascer.

Sob outra perspectiva, € crucial destacar a complexidade da relagdo entre multiplos fatores
associados ao risco de um recém-nascido ser prematuro. Isso abrange determinantes sociais,
econOmicos e de servigos de saide, bem como determinantes gestacionais, incluindo informacdes
sobre parto prematuro anterior, gestacdes multiplas, entre outros. Além disso, fatores maternos,
como idade, estado civil, nivel de escolaridade ou raga/etnia, desempenham papel fundamental
nessa complexa rede de influéncias (TASCC)N et al., 2016). Outros fatores relacionados a
prematuridade incluem o baixo peso ao nascer (RODRIGUEZ et al., 2023) e valores anormais
no indice APGAR, frequentemente associados ao 6bito neonatal (OLIVEIRA et al., 2012;
QUEIROZ; GOMES; MOREIRA, 2018).

Neste estudo, identificou-se que informagdes maternas, como idade, escolaridade e etnia
branca, além de informagdes relacionadas a gestacao, como o tipo de gravidez Unica e o nimero
de partos cesdreos anteriores, destacaram-se como caracteristicas com maior importancia relativa.
Esses resultados estdo em consonincia com a literatura, que relata que determinantes maternos e
gestacionais, tanto atuais quanto anteriores, sao fatores de risco comuns fortemente associados a
partos prematuros (LEONE, 2015; TASCON et al., 2016).

Por outro lado, a implementacdo de ferramentas computacionais, como interfaces de usudrio,
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possibilita com maior frequéncia a realizacdo de diagndstico ou controle de doencgas, além do mo-
nitoramento médico dos pacientes (MOREIRA et al., 2018; ROCHA et al., 2022; NAKAGAWA;
ANTONINO, 2023). Essas ferramentas desempenham um papel crucial na moderna pratica
médica, oferecendo uma abordagem mais eficiente e personalizada para o acompanhamento de
pacientes.

Assim, a elaboragdo da interface neste estudo nao apenas visa contribuir para um monito-
ramento oportuno das gestantes, mas também representa um avango na integracao de métodos
computacionais na drea médica. Ao fornecer informacdes em tempo real e ferramentas anali-
ticas, a interface desenvolvida pode servir como um valioso suporte aos especialistas na drea
médica para a identifica¢do do risco de prematuridade, permitindo intervengdes preventivas e

personalizadas.
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6 CONCLUSOES

Com base nos resultados gerados nesta pesquisa, € fundamental ressaltar que este estudo ndao
visa substituir o trabalho dos especialistas da drea da saide. Pelo contrério, o uso de algoritmos
de AM para a estimagdo da duracdo da gestacdo ou a identificacdo de recém-nascidos prematuros
pode desempenhar um papel crucial como suporte as decisdes dos especialistas. Essa abordagem
busca agilizar a tomada de a¢des em situagdes envolvendo maes e recém-nascidos em risco.

Dessa forma, os resultados obtidos podem fornecer alertas importantes para os governos,
destacando a necessidade de melhorias nos servigos de saude. Além disso, contribuem para a
implementacdo de programas sociais com estratégias de intervencao destinadas a prevengao,
controle e reducdo dos partos prematuros.

Assim, as respostas dadas para as questdes de pesquisa e objetivos propostos neste trabalho

nas Secoes 1.2 e 1.3, s@o apresentadas a seguir:

— Como desenvolver um modelo preditivo para a tomada de decisdo com Aprendizado de

Miquina para a identificacdo de maes com risco de parto prematuro?

O procedimento para desenvolver o modelo preditivo foi detalhado neste trabalho. E
essencial destacar que foi utilizada uma abordagem com técnicas e/ou algoritmos de
regressao para estimar a duracdo da gestacdo em semanas (resultados continuos). Também,
o software de c6digo aberto Python, por meio da interface Jupyter Notebook, desempenhou
um papel fundamental como ferramenta computacional para o desenvolvimento do modelo,

visualizacdo de dados e elaboracdo da interface, gracas a sua ampla variedade de funcdes.

— Quais dados sao relevantes para este estudo e como devem ser analisados e tratados?

Os dados utilizados foram obtidos do DATASUS por meio do SINASC, contendo os
registros da declaragdo de nascidos vivos. Durante a andlise, observou-se a presenca de
instancias com valores ausentes ou classificadas como ignoradas, bem como instancias
com valores considerados como outliers (fora do intervalo [0,5 ; 99,5]), representando
5,04% do total de registros. Esses outliers foram removidos para evitar a geracdo de

estimativas pouco confidveis.

— Quais varidveis de entrada devem ser consideradas no modelo preditivo?

Dado que a andlise segue a sequéncia para estimar a duracdo da gestacdo com base nos
métodos de regressdo, foram empregadas como varidveis preditoras as caracteristicas

relacionadas as informagdes maternas e a gestacdo atual ou anterior.

— Quais algoritmos de Aprendizado de Mdaquina Supervisionado sdo adequados para o

desenvolvimento do modelo preditivo?
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Dentre os algoritmos cldssicos, a Regressao Linear foi utilizada. Além disso, a abordagem
contou com o uso do algoritmo de Arvore de Decisdo, além dos algoritmos de ensemble
baseados em multiplas drvores, como Floresta Aleatoria, Gradient Boosting e Extreme
Gradient Boosting. Esses métodos foram escolhidos pela robustez demonstrada em

predi¢cdes anteriores discutidas nesta pesquisa.

— Qual seria o impacto da integragdo de um sistema de tomada de decis@o na avaliacdo do

risco de uma mae ter parto prematuro?

A integracdo de um sistema de tomada de decisdo, como a utiliza¢do de uma interface,
pode oferecer estimativas que servirdao de suporte as decisdes dos especialistas da drea
médica. Isso prepara esses profissionais para agir prontamente na presenca de maes em
risco de parto prematuro. Além disso, o impacto da utilizagdo pode ser observado em
todos os niveis, seja municipal, regional ou nacional, pois pode alertar os governos sobre
a situacao, incentivando melhorias nos sistemas social e de saiude destinados a maes e

recém-nascidos.

— Como validar os resultados obtidos por meio desta abordagem?

Ao validar os resultados obtidos, é importante destacar que os dados do ano 2015 até 2018
foram utilizados para o treinamento, enquanto os dados do ano de 2019 foram empregados
para testar os modelos. A validagdo foi realizada através da comparagao das diferentes
métricas de desempenho. Outra forma de validar os resultados € o uso da interface com
novos dados, como descrito nos resultados deste trabalho, evidenciando predi¢cdes muito

proximas aos valores reais.

Como limitagcdo deste estudo, o uso de dados de fonte secundéria, como o DATASUS,
pode comprometer a qualidade dos dados devido a presenca de valores incompletos ou pre-
enchidos incorretamente, indicando uma oportunidade de melhoria nas fontes de informacao
disponibilizadas.

Finalmente, o modelos de AM de regressao testado neste trabalho apresentou um bom
desempenho, destacando a utilidade da técnica de AM como uma ferramenta valiosa na area
da saude para a tomada oportuna de decisdes em relacao a identificacao de partos prematuros.
Dessa forma, é possivel implementar medidas de controle visando a redu¢do de nascimentos
prematuros, alinhando-se ao objetivo 3 de Satude e Bem-Estar dos Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS).

6.1 SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

— Treinar e testar outros modelos de AM, incluindo abordagens de Inteligéncia Artificial,

como redes neurais.
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— Explorar métodos alternativos de reamostragem (validacdo) e otimizagao de hiperparame-

tros para os modelos.
— Ampliar a inclusdo de dados mais recentes na andlise.
— Estender a aplicacao do estudo para outras cidades do Brasil.

— Adotar a metodologia proposta para abordar outros potenciais problemas relacionados ao

parto.
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