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RESUMO

Atualmente, a tecnologia disponivel permite a criagdo e o armazenamento de
quantidades cada vez maiores de dados. Além disso, a ampla disponibilidade de métodos
de aprendizado de maquina auxilia na analise e interpretacao do grande volume de dados
disponiveis, o que traz claros beneficios para a sociedade. Sistemas de satide notoriamente
geram muitos dados. Ha eventos importantes, sensiveis e que a analise de informacgoes do
volume de dados armazenados, podem contribuir para diagnésticos precoces. Por exemplo,
gestantes tendem a ser acompanhadas por um longo periodo, o que gera informagoes
importantes para tomadas de decisdes. Portanto, a identificagao de uma gestacao de alto
risco ou mesmo a detecgao precoce de possiveis complicagoes pode garantir a gestante
uma gestagao com mais cuidado e conforto. Assim, neste trabalho temos como objetivo
a avaliacao de modelos de aprendizado de maquina para classificacao de gestantes de
risco. Inicialmente caracterizamos os atendimentos da gestante, onde sao analisadas as
trajetorias de atendimento de pacientes na rede de atencao bésica de saude. Avaliar como
¢é a trajetoria dos pacientes do SUS, seja entre os atendimentos, seja entre as unidades
de atendimento, é uma atividade importante para o entendimento e aprimoramento do
sistema. Com isso, aplicamos modelos de classificacao para identificar gestantes em risco.
Além disso, a partir dos dados existentes, criamos técnicas para agrupar automaticamente
as gestantes baseado nas consultas realizadas. Tanto o modelo de classificacdo quanto
a aplicagao desse modelo em dados temporais foram testados em um grupo de gestante
cadastradas no sistema publico de satide do municipio de Sao Paulo-Brasil. Os resultados
demonstram que o modelo de classificagao tem alto desempenho, e consegue classificar
uma gravidez de risco, com acurdcia de quase 74%, com apenas 4 semanas de dados
de uma gestacao. Os agrupamentos que o modelo automatico gerou foram validadas
por especialistas da area médica e as informagoes desses grupos sao coerentes com o0s
procedimentos realizados pelas gestantes. Por fim, acreditamos que os modelos criados e
as discussoes dessa dissertacao poderao ser utilizadas como meio para auxiliar na tomada

de decisao, tanto de médicos quanto de gestores de satde.

Palavras-chave: Redes de atencao a saude. Aprendizado de maquina aplicado a

saude. Sistemas de apoio a decisao clinica. Predicao de gravidez de risco.



ABSTRACT

Today, modern technology allows the creation and storage of ever-increasing
amounts of data. Furthermore, the wide availability of machine learning methods aids
in the analysis and interpretation of the large volume of data available, which brings
clear benefits to society. Health systems, notoriously, generate a lot of data. There
are important sensitive events, and that the analysis of information from the volume of
stored data can contribute to early diagnoses. For example, pregnant women tend to be
followed for a long period, which generates important information for decision-making.
Therefore, the identification of a high-risk pregnancy or even the early detection of possible
complications can guarantee the pregnant woman a pregnancy with more care and comfort.
Thus, in this work we aim to evaluate machine learning models for classifying pregnant
women at risk. Initially, we characterize the care provided to pregnant women, where the
trajectories of care for patients in the basic health network are analyzed. Assessing the
trajectory of SUS patients, whether between care units or service units, is an important
activity for understanding and improving the system. Thus, we apply classification models
to identify pregnant women at risk. Furthermore, based on existing data, we created
techniques to automatically group pregnant women based on medical appointments. Both
the classification model and the application of this model in temporal data had their
effectiveness tested in a group of pregnant women registered in the public health system
in the city of Sao Paulo-Brazil. The results demonstrate that the classification model
has high performance, and that is able to classify a pregnancy at risk, with an accuracy
of almost 74%, with only 4 weeks of pregnancy data. The groupings generated by the
automatic model were validated by specialists in the area, and the information from these
groups is consistent with the procedures performed by the pregnant women. Finally, we
believe that the models created and the discussions in this dissertation can be used as a

way to assist in decision making, both for physicians and health managers.

Keywords: Healthcare networks. Machine learning applied to health. Clinical decision

support systems. Prediction of risky pregnancy.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

O sistema piblico de satde no Brasil, denominado por Sistema Unico de Satde (SUS),
fornece acesso integral, universal e gratuito para toda a populagao do pais (105). O SUS é
organizado a partir do conceito de regionalizacao de atendimentos. Quanto a distribuicao
espacial de centros de atengao a satude, existem no Brasil 438 regioes de satde. Porém, em
alguns estados, foram conformadas mesorregioes de satide de modo a agrupar conjuntos
de regides em busca de oferta de servigos com maior grau de complexidade (95). Dada
essa estrutura baseada em regionalizacao, conhecer as trajetérias dos pacientes através
de seus atendimentos permite entender a oferta de servicos do SUS nas regices de saide,

sobretudo sob a perspectiva dos pacientes.

Além disso, a organizacao dos servigos pode apresentar falhas de comunicacao e de
integracao entre os niveis de atencao a saude, problemas os quais as analises da trajetoria
do paciente podem ajudar a mitigar (108). Por isso, o desenvolvimento de técnicas que
permitam trabalhar com os dados de forma gerencial, pode ser importante para acelerar o
processo de avaliacdo da assisténcia hospitalar. Como solucdo, tém-se as redes de atencao
a saude que podem ser definidas como um conjunto de sistemas e mecanismos utilizados
para auxiliar a tomada de decisdes em um ambiente hospitalar (70). Em geral, essas redes
tém componentes que podem ser descritos pelos tipos de servicos prestados, especialidade
médica, unidades de saude, entre outros. Por exemplo, o atendimento de um paciente
em uma unidade de saude pode conduzir esse paciente para um novo atendimento, que
pode ser entre especialidades ou para um novo atendimento entre unidades, gerando
interconexdes entre os componentes acima, o que transforma essas redes de atengao a

saude em um sistema complexo (48).

Outro ponto a ser considerado é que avaliar como ¢ a trajetoria dos pacientes do
SUS, seja entre os procedimentos, seja entre as unidades de atendimento, ¢ uma atividade
importante. E possivel através dessas trajetérias, analisar como o paciente faz o uso do
sistema de satide e como os recursos sao gastos. Porém, mesmo com grande parte dos
dados abertos, avaliar o funcionamento de tal sistema complexo nao é trivial. Em um
pais com dimensao continental, como o Brasil, com metropoles como Sao Paulo e Rio de
Janeiro, a visualizacao e a compreensao da dinamica dos atendimentos aos pacientes do
SUS passa por uma série de tratamentos de dados, como a subdivisao de registros em

casos especificos.

Um exemplo que a andlise de trajetoria de pacientes pode ter alta relevancia no SUS,
do ponto de vista social, é o acompanhamento dos atendimentos, permitindo um melhor
tratamento e um auxilio na tomada de decisao sobre os diagnosticos. Quando focadas em

gestantes, pode-se acompanhar desde a identificacdo da gravidez, ou da primeira consulta
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pré-natal, até a tultima consulta puerperal. Com esse acompanhamento bem definido,
pode-se avaliar a sequéncia completa de procedimentos e realizar uma comparacgao com o

modelo recomendado pelo SUS, por exemplo.

Além disso, salienta-se que a gestacao é um fendémeno importante na vida de uma
mulher e durante a mesma ocorre uma série de alteragoes fisiolégicas (26). Com isso, é
necessario que haja uma atencao com a saude e um acompanhamento médico para ser
possivel ter uma gestagao com mais conforto e cuidado. Note-se que no Brasil, a maior
parte das gestacoes nao tem intercorréncias, mas existe uma parcela pequena de gestantes
que podem apresentar algum problema durante a gestacao por serem portadores de alguma
comorbidade ou condigao sociobioldgica (72) como, por exemplo, hipertensiao arterial,
diabetes, obesidade, alcoolismo (64). Essa parcela caracteriza um grupo denominado
gestantes de risco. No manual técnico de gestacao de alto risco do ministério da satide
do Brasil descreve a gestagao de alto risco como “aquela em que a vida ou a saude da
mae e/ou do feto e/ou do recém-nascido tém maiores chances de serem atingidas que as
da média da populacdo considerada” (18). Para esse grupo de gestantes, o ideal é que
exista alguma atencao especializada, seja com cuidados minimos as gestantes com poucos
riscos até atendimentos especificos para gestantes que necessitam o maximo de atencao
(72). Vale salientar que uma gestacao classificada como normal pode se tornar de risco a
qualquer momento durante o decorrer da gestagao ou no trabalho de parto. Nesses casos,
a identificagao precoce e adequada de uma gestacao de risco pode identificar morbidades

graves e até mesmo evitar agravamentos e prevenir morte materna e fetal.

Nos ultimos anos, houve uma discussao significativa sobre como o aprendizado de
méquina pode ser usado em diversos setores da sociedade (11), destacando-se a area da
saude. Com isso, tém-se aplica¢oes de aprendizado de maquina para melhorias na saude,
como previsao de inicio de doengas (19), tomada de decisoes baseadas em previsdes que
informem diagndsticos, caminhos de atendimento clinico e estratificacao de risco paciente
(2), entre muitas outras aplica¢oes. Sendo assim, tem-se como objetivo deste trabalho a
proposta de aplicacao de métodos de aprendizado de maquina para criar um modelo que
seja capaz, de maneira automatica, agrupar e classificar gestantes de acordo com suas

caracteristicas, possibilitando a predi¢do de uma possivel gestacao de risco.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

Foi criado um modelo de classificacao de gestagao de risco usando os registros
de atendimentos de gestantes durante todo o periodo de gestagdao. Além disso, foram
realizadas classificagbes automaticas e predigoes baseadas nos procedimentos e consultas
que as gestantes realizavam com o passar do tempo de gestagao, sempre adicionando
atendimentos a cada duas semanas. Esses modelos e as abordagens foram avaliadas com

dados reais, do Sistema Unico de Satde da cidade de Sdo Paulo - Brasil, com registros
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referentes as 24.916 gestantes atendidas entre janeiro de 2014 e dezembro de 2015. Os
resultados indicam que o método utilizado para a classificacdo das gestantes, classificou
corretamente mais de 90% das gestantes, o que a principio é um resultado satisfatorio para
a proposta deste trabalho. Além disso, os resultados mostram que quando o classificador
foi aplicado ao conjunto de dados dividido por semana, foi possivel detectar préximo
da 15% semana quase 80% de gestacoes de alto risco. Por fim, o método proposto para
realizar o agrupamento gerou grupos coerentes quando foram analisadas as médias dos

procedimentos realizados por cada grupo.

1.3 ORGANIZACAO

Além deste capitulo introdutorio, apresentamos no préoximo capitulo a fundamenta-
¢ao tedrica, onde se tém as defini¢oes e aplicagoes dos conceitos mais importantes usados
neste trabalho. No capitulo 3, apresentamos a descri¢ao e uma analise sucinta dos trabalhos
que trouxeram uma grande contribuicao para o desenvolvimento deste estudo. No capitulo
4, mostramos uma descricao e caracterizacao dos dados usados, com a descricao das
trajetorias percorridas pelas gestantes, seja com foco nos atendimentos realizados por ela,
ou entao, baseado nas regides percorridas pelas gestantes. No capitulo 5 sao detalhadas
as metodologias utilizadas para realizar a classificagao das gestantes em normal ou de
risco. Ja no capitulo 6 descrevemos o modelo usado para predicao de gravidez de risco. No
capitulo 7 apresentamos a metodologia utilizada para realizar a clusterizacao das gestantes

e por fim, no capitulo 8 mostramos as conclusoes da dissertagao e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos fundamentais para o melhor enten-
dimento da proposta deste trabalho, de modo a inserir o leitor no universo da pesquisa.
Primeiro, serao conceituadas as redes de atencao a saide na se¢ao 2.1. Em seguida, apre-
sentamos conceitos importantes de ciéncia de dados, com tépicos relacionados aos modelos
de classificacao usando algoritmos supervisionados e nao supervisionados apresentados na

secao 2.2.

2.1 REDES DE ATENCAO A SAUDE

O conceito de redes de atencao a saide ja estava contido na Constituicao Federal,
no seu artigo 198, onde diz que “as agodes e os servigos publicos de satide integram uma

rede regionalizada e hierarquizada e constituem um sistema tnico (...)" (51).

Mendes (70) conceitua as redes de atencao a satde (RAS) como:

(...) organizagoes polidrquicas de conjuntos de servigos de satde,
vinculados entre si por uma missao Unica, por objetivos comuns e
por uma ac¢ao cooperativa e determinada populagao, coordenada
pela atencao primaria a saude - prestada no tempo certo, no
lugar certo, com o custo certo, com a qualidade certa e de forma
humanizada, e com responsabilidades sanitarias e econémicas por
esta populacgao.

De forma simplificada, elas podem ser definidas como a organizag¢ao dinamica e
horizontal de conjuntos de sistemas e servigos vinculados entre si (75) por um principio
fundamental, onde operam de maneira cooperativa e independente, permitindo oferecer

atencgao continua e integral a determinada populagao de um territério (69) e (51).

As redes de atencao a saude constituem-se de trés elementos: a populacao, a
estrutura operacional e o modelo de atencao a saude ilustrado pela Figura 1. Ao se
referir ao primeiro elemento, a populacao, esta é colocada sob responsabilidade sanitaria
e economica e deve ser organizada sob forma de gerenciamento, com énfase a gestao da
oferta da atencao a satide (70) e (109).

No que se refere a estrutura operacional, afirma-se que ela é constituida pelos
“noés” das redes e pelas ligacoes materiais e imateriais que comunicam esses diferentes nos.
Pode-se definir os nés como o centro de comunicacao e a atencao primaria a satude; os
pontos de atengao secundarios e terciarios; os sistemas de apoio; os sistemas logisticos e o

sistema de governanga da rede de atengao a saude (70) e (109).

O 1ltimo elemento que compde as RAS sao os modelos de atengao a saide, que

sao sistemas légicos que organizam o funcionamento das RAS articulando relagoes entre
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Figura 1 - Organizagao das redes de atencao a saide (RAS) e a interacao
entre trés elementos principais.

RASs
Modelo de
Populagio atencaoa
salde
Estrutura
Operacional
PA.t er‘lg.a n. Sistema de
ke Govermnanga
Saude
Sistemasde | | Sistemas Pontos de.a.ten;éu
secundarios e
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Fonte: https://redehumanizasus.net/92656-operacionalizacao-das-re
des-de-atencao-a-saude-rass (2015).

os componentes da rede e intervencgoes sanitarias, de modo a prevalecer as melhorias de
saude (70) e (109).

A defini¢ao mais geral de uma rede pode ser caracterizada como uma abstragao
que permite codificar de alguma forma tipos de relacionamentos entre pares e objetos. De
maneira informal, sua estrutura é definida pelo conjunto de relacionamentos existentes, ou
seja, todas as ligagoes entre os pares e objetos (37). Cada atendimento realizado gera um

fluxo de acesso aos servicos, criando relacionamentos entre os componentes da rede.

A relacao entre esses componentes tem uma grande complexidade, visto que, cada
conexao entre esses componentes possui caracteristicas distintas e diversas interconexoes,
o que dificulta analisar o comportamento desta rede (48). Assim, é possivel afirmar que o
sistema de redes de atencao a satde se assemelham a um sistema complexo, visto que um
sistema complexo é um grupo composto por muitas partes que interagem, essas partes

individuais sdo chamadas componentes (79).

2.2 ASSISTENCIA PRE-NATAL E GESTACAO DE RISCO

A assisténcia pré-natal é o primeiro passo para o parto e nascimento humanizados
(73) e seu principal objetivo é acolher a mulher desde o inicio da gestagao. Pode ser
definido como o acompanhamento da gestante, desde o momento confirmado da gravidez
até o periodo do parto (118). Compreende um conjunto de procedimentos para prevenir,
diagnosticar e tratar eventos indesejaveis a gestagao, ao parto e ao recém-nascido (39) e

(85). As préticas realizadas rotineiramente durante essa assisténcia estao associadas a
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melhores desfechos perinatais (118).

Alguns trabalhos realizados no Brasil revelam que mulheres com menor renda
familiar, menor escolaridade e nao brancas sao as que ingressam tardiamente no pré-
natal e, quando o realizam, este é de mais baixa qualidade, revelando iniquidades sociais

presentes na assisténcia (4) e (39).

Visto que a gestagao é um fendmeno muito importante na vida de uma mulher, é
possivel observar que em sua grande maioria, muitas mulheres desfrutardo de experiéncias
saudaveis e simples de gravidez e nascimento. No entanto, para algumas mulheres, essas
experiéncias serao complicadas por condigoes médicas ou obstétricas que ameacam seu
bem-estar e/ou o bem-estar de seus bebés (57). Assim, qualquer condigao médica ou
obstétrica inesperada ou imprevista associada a gravidez com um perigo real ou potencial
para a satude ou o bem-estar da mae ou do feto é considerada uma gravidez de alto risco
(44).

Nesse caso, é necessario um acompanhamento frequente desse grupo de gestantes de
alto risco. A auséncia de um acompanhamento pré-natal e/ou deficiéncia esta relacionada
a maiores indices de morbimortalidade materna e perinatal (39) e (85). Outro ponto a ser
considerado é que a avaliacao do pré-natal pode contribuir para melhorar a assisténcia as

gestantes, diminuindo os indices de morbimortalidade materna e perinatal (4).

Nos tultimos 30 anos, o Brasil avancou muito na melhoria da atenc¢ao ao parto e
ao nascimento, fruto de uma série de esforcos e iniciativas do governo e da sociedade.
Porém, a redu¢ao da morbimortalidade materna e infantil permanece um desafio (73).
Além disso, de maneira geral, pode-se afirmar haver uma fragilidade na rede no que tange
ao seguimento da mulher e da crianga no pds-parto, assim como no acompanhamento do
desenvolvimento da crianga para que ela alcance todo seu potencial intelectual, cognitivo
e motor (73).

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Nas ultimas décadas, o aprendizado de maquina se tornou um dos pilares da
tecnologia da informacao e é uma das dreas da computagdo que mais cresce (16), visto
que, embora muitas vezes oculta, estd presente em nosso cotidiano. E uma drea que pode
ser descrita como um processo que explora grandes volumes dados a procura de padroes
consistentes, anomalias e correlagbes (107) e (67). Alguns problemas que o aprendizado de
maquina trata sao os problemas de classificacao, regressao e agrupamento. A classificagao
baseia-se em fazer uma estimativa de categoria dos dados observados. A regressao funciona
similarmente a classificagao, diferenciando-se na estimativa feita, visto que a regressao
estima um valor numérico. J4 o agrupamento agrupa os dados observados em grupos
também conhecidos como ‘clusters’. A grande diferenca entre a classificagao e regressao para

o agrupamento é que, no agrupamento, os dados nao precisam ser rotulados. A classificagao
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e regressao pertencem ao grupo de aprendizado supervisionado e o agrupamento pertence

ao grupo de aprendizado nao supervisionado.

Arthur Samuel (1959) parafraseou o aprendizado de maquina como: “campo de
estudo que da aos computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente progra-
mados” (96). Esse processo procura uma detec¢ao automatica de padroes nos dados para
que assim, seja possivel dotar programas com a habilidade de aprendizagem e adaptacao,
possibilitando através de técnicas e métodos a descoberta de outras informagoes nao
explicitas presentes nos bancos de dados (87). Além disso, explora a criagdo de algoritmos
que podem aprender a partir de um grande corpo de dados e com seus erros e, com isso,
realizar previsoes sobre dados a partir de duas abordagens de aprendizagem: supervi-
sionada, nao supervisionada e por reforco. Isso permite produzir decisoes e resultados
confidveis e repetiveis (88). Neste trabalho, utilizamos aprendizado supervisionado descrito

na subsecao 2.3.1 e nao supervisionado que sera descrito na subsecao 2.3.2.

2.3.1 Aprendizado supervisionado

Métodos supervisionados permitem que, a partir de um conjunto de dados previa-
mente rotulados, seja possivel encontrar um jeito de predizer rétulos ja conhecidos (33).
Ou seja, o conjunto de dados usado neste processo ja possui as classes pré-definidas, deno-
minado dados rotulados, pois se sabe de antemao a saida esperada para cada entrada de
dados. Resumidamente, para cada conjunto de dados com rétulos previamente rotulados,
o objetivo do algoritmo ¢ aprender uma regra capaz de mapear as entradas baseando-se
nas saidas corretamente, ou seja, para os dados, que seja possivel predizer as classes ja

conhecidas.

Nesta categoria de aprendizado, a base de dados é dividida em dois grupos, um grupo
contendo as caracteristicas, também conhecidos como atributos previsores; e outro grupo
com os rotulos que deseja realizar a predicao. Como em qualquer modelo de aprendizado
de méaquina, ¢ necessario dividir os dados em conjunto de treino, que permitira criar o
modelo e conjunto de teste responsavel por verificar como o modelo se comporta com

dados nao vistos anteriormente.

Existem duas maneiras de predizer os rétulos, usando classificacao e usando re-
gressao (15). Se o rétulo é um numero real, a tarefa chama-se regressdao. Se o rétulo
vem de um conjunto finito, entdao a tarefa chama-se classificacdo. A classificagdo é um
método de mineracao de dados muito utilizados para classificar elementos de um conjunto
de dados em diferentes classes, baseando-se em caracteristicas comuns (107) para obter
um modelo de classificacao e a partir deste modelo, predizer classes de novos elementos de

um conjunto de dados (67).
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2.3.1.1 Classificacao dos dados

A classificacao representa uma tarefa importante em projetos de aprendizado de
méquina e mineracao de dados. Seus objetivos principais consistem em (49): 1) induzir
um classificador a partir de um conjunto de exemplos, chamado conjunto de treinamento,
com valores de classe conhecidos e entdao 2) usando o classificador induzido para prever o

valor da classe ou categoria de novos objetos dados os valores conhecidos de seus atributos.

Atualmente, os métodos mais conhecidos para classificacio de dados sdo: Arvores de
Decisao, Classificacao de Naive Bayes, Regressao Linear de Minimos Quadrados, Regressao
Logistica, Support Vector Machine e Ensemble Methods. Assim, apresentaremos o método
de classificagao por arvores de decisao que foi o método utilizado neste trabalho para

realizar a classificacdo das gestantes.
e Arvore de decisao

Uma arvore de decisao é uma representacao de uma Tabela de decisao sob a forma
de arvore (122), que particiona recursivamente um conjunto de dados em subdivisoes
menores baseado em um conjunto de testes em cada ramo da arvore (38). Tem uma
estrutura hierdrquica como um fluxograma (42), ilustrada pela Figura 2, composta por
trés elementos basicos: né raiz, que representa o atributo que melhor divide o conjunto
de dados, nos de decisao a atributos que correspondem aos diferentes valores de atributo
possiveis e as folhas incluindo objetos que normalmente pertencem a mesma classe ou que
sao semelhantes. Essa representacao permite induzir regras de decisao que serao utilizadas
para classificar novas instancias. Ou seja, cada caminho da raiz até uma folha corresponde
a uma conjuncao de atributos de teste e a arvore é considerada uma disjuncao dessas
conjungoes (49).

De maneira mais simplificada, uma arvore de decisao é uma estrutura binaria de
ramificacao usada para classificar um vetor de entrada arbitrario X. Cada no6 na arvore
normalmente contém uma comparacao de caracteristicas simples contra algum campo
r; € X, como “é x; > 23.7". O resultado de cada comparacao é verdadeiro ou falso,
determinando se devemos prosseguir para o filho esquerdo ou direito de um determinado
no. Essas estruturas as vezes sdo chamadas arvores de classificacdo e regressao (CART)
porque podem ser aplicadas a uma classe mais ampla de problemas (106). Na literatura,
a maioria das arvores de decisao sao compostas de dois procedimentos principais: os

procedimentos de construcao (indugio) e de classificagao (inferéncia) (49).

Procedimento de construcao: a construcdo de uma arvore de decisao é feita
inicialmente com uma arvore vazia e selecionando para cada ndé um atributo de teste
apropriado usando uma medida de selecao de atributo. O principio é selecionar o atributo
que diminua ao maximo a mistura de classes entre cada subconjunto de treinamento criado

pelo teste, facilitando assim a determinacgao das classes do objeto. O processo continua
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Figura 2 - Modelo ilustrativo de uma arvore de decisao.
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

para cada sub-arvore de decisdo até chegar as folhas e fixar suas classes correspondentes
(49).

Para a criacao de um né da arvore de decisao é necessario usar critérios de particao.
O critério utilizado para realizar as particoes ¢ o da utilidade do atributo para a classificacao
(). Assim, é aplicado através deste critério um determinado ganho de informacio a cada
atributo. Com isso, o atributo escolhido para o corrente né é aquele que possui o maior
ganho de informacao. Logo apds essa aplicagao, ¢ iniciado um novo processo de particao

(103). Os critérios mais utilizados para a classificacio sao: “Entropia” e “Indice de Gini”.

A entropia de um conjunto pode ser definida como sendo o grau de pureza desse
conjunto (58) e (68). Partindo da entropia, o algoritmo confere o ganho de informacao
de cada atributo. Aquela que apresentar maior ganho de informacao sera o atributo do

primeiro né da arvore (121).

Para um conjunto nitido Ey C F, a entropia de E0 pode ser definida pela equagao
2.1.

L
Entropia (Ep) = —>_ p;log, p; (2.1)

i=1
onde p; é a proporcao do numero de elementos que pertencem a classe C; ao niimero
total de todos os elementos em Ey. As vezes Ey é representado por (p1,p2,--.,pr) onde
L
Zpi =1,0 <p; <1paracadai(l <i<L)(121).
i=1

Assim, a entropia aumenta a medida que a proporcao de cada classe chega ao

equivalente. Quando todos os elementos em EO pertencem a mesma classe, a entropia
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¢ minima; quando os elementos de todas as classes tém a mesma propor¢ao, a entropia

atinge seu maximo (121) e (29).

O indice de Gini foi desenvolvido com o objetivo de medir o grau de heterogeneidade
dos dados (103), (56) e (25). Este indice em um determinado né pode ser definido pela
equacao 2.2.

Indice Gini =1 — > p? (2.2)

=1
onde pi é a frequéncia relativa de cada classe em cada né e ¢ é o nimero de classes.
Quando este indice é igual a zero, o n6 é puro. Entretanto, quando o indice se
aproxima do valor um, o né é impuro (vai aumentando o nimero de classes uniformemente
distribuidas neste né) (103). Em exemplos de arvores de classificacdo com parti¢oes
binarias, quando se utiliza o critério de Gini tende-se a isolar num ramo os registros que
representam a classe mais frequente. Quando se utiliza a entropia, balanceia-se o niimero

de registros em cada ramo (103).

Para classificar um novo objeto tendo apenas valores de todos os seus atributos, a
partir da raiz da arvore construida segue-se o caminho correspondente ao valor observado
do atributo no né interno da arvore. Este processo continua até que uma folha seja
encontrada. Finalmente, é usado o rétulo associado para obter o valor de classe previsto

da instancia em questao (49).

Apos gerar as arvores de decisdao, é comum que o classificador seja induzido para
valores muito especificos no conjunto de treinamento (81), podendo gerar nés redundantes
e sem informacao, visto que o classificador super-ajustou os dados no processo de teste

gerando arvores muito grandes quando nao for identificado algum padrao nos dados.

Para lidar com esses problemas, existem técnicas de poda. O objetivo principal
da poda consiste em eliminar os ruidos e o overfitting usando uma hipotese generalizada
a partir do conjunto de testes, para que assim, melhore o desempenho em exemplos nao
vistos (82) e encontre uma forma para reduzir folhas redundantes e a profundidade da

arvore gerada (10). As podas podem ser de dois tipos: pré-poda e pds-poda.

A técnica de pré-poda conta com regras para prevenir a geragao de ramos que nao
melhoram a precisao da arvore. Ja a técnica de pds-poda, que é o método mais comum
(54) e (80) usado em &arvores de decisao, consiste em substituir os nés e subérvores por
folhas, diminuindo a complexidade final da arvore. Vale salientar que mesmo diminuindo
significativamente o tamanho da arvore, a poda melhora a precisao da classificacao de
objetos invisiveis. Para (122) pode ser que a precisao da atribui¢ao no conjunto de teste

fique deteriorada, mas a precisao das propriedades de classificacao da arvore aumenta.

o Poda de custo-complexidade minima
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E um método proposto por Breiman (15) e implementado no método de poda
de complexidade de custo minimo do algoritmo de aprendizagem da arvore de decisao
CART. Inicialmente, ele calcula uma arvore tao grande quanto possivel Ty para ajustar os
dados de treino, permitindo que o processo continue até todas as instancias pertencerem a
mesma classe. Apds essa etapa, ele aplica o método de poda de complexidade de custo
para calcular um conjunto de subdrvores consecutivas T;,i € {1,2,..., R} de tamanho
decrescente da grande arvore original T; por poda progressiva para cima até seu noé raiz,

onde Tg corresponde a subarvore que consiste apenas o no raiz (91).

Para Breiman (15), a ideia por trds da poda de complexidade de custo minimo é

esta:

Para qualquer subérvore T =< Tpa. , defina sua complexidade como |T'|, o niimero
de folhas em T. Seja o > 0 um ntimero real denominado o pardmetro de complexidade e

defina a medida de custo-complexidade Ra(7') como:

Ro(T) = R(T) + a|T| (2.3)

Assim, R,(T') é uma combinagao linear do custo da arvore e sua complexidade. O
problema central do método é encontrar, para cada valor de «, a sub-arvore T'(«) = T}az

que minimiza R, (T), isto é,

T(a) =arg min R,(T) (2.4)

T j Tmax

Embora « seja continuo, hd um nimero finito de subarvores de T},,,. Assim, o
processo de poda produz um ntmero finito de subarvores 17, Ts, T3, ... com progressivamente
menos nos terminais. Por causa da finitude, o que acontece é que se T'(«) é a arvore
de minimizagao para um dado valor de «a, entao ela continua a minimizar conforme «
aumenta até que o ponto de salto o' seja alcangado, e uma nova arvore T'(a') torna-se

minimizador e continua sendo o minimizador até o préximo ponto de salto a.

2.3.2 Aprendizado nao supervisionado

Diferente dos algoritmos supervisionados, os algoritmos nao supervisionados nao
possuem informacao dos rotulos, ou seja, ndo existem marcadores pré-definidos sobre as
classes que deseja-se prever. Por isso, os dados sao considerados nao-rotulados. Neste
processo, o algoritmo nao recebe os resultados esperados, devendo descobrir de forma
automética, explorando os dados, os possiveis relacionamentos entre eles (100). Resumida-
mente, o processo identificard padroes entre os dados, com objetivo de agrupéa-los baseado
nas suas similaridades. Como nao se tem rétulos definidos, nao é necessario realizar o

particionamento do conjunto de dados em conjunto de treinamento e conjunto de teste.
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2.83.2.1 Medidas de similaridade

Na clusterizagao, um processo muito importante esta na tentativa de identificar
grupos de observagoes que podem estar presentes nos dados, e com isso, descobrir o quao
proximos os objetos do conjunto de dados estao uns dos outros, ou quao distantes eles estao
(86). Muitos métodos tém como ponto de partida uma matriz que reflete uma medida
quantitativa de proximidade entre os elementos de um conjunto de dados. Quanto maior
a similaridade dos objetos, ou entao, quanto menor a dissimilaridade ou distancia, mais

proximos esses objetos se encontram. Essa matriz é chamada matriz de similaridade (36).

O conceito similaridade torna-se fundamental para a definigao de um cluster (47),
uma medida da similaridade entre dois padroes extraidos do mesmo espaco de recursos
é essencial para a maioria dos procedimentos de clusterizacdo. Ou seja, se existem dois
pontos com caracteristicas similares, baseado em algum critério utilizado na técnica de
clusterizacao, entao, estes dois pontos serao agrupados em um mesmo cluster. Caso as

caracteristicas nao sejam similares, serao agrupados em clusters diferentes (55).

Vale salientar que diferentes medidas de similaridade ou dissimilaridade calculadas
sobre um mesmo conjunto de dados podem e frequentemente irdao resultar em solugoes
diferentes quando usadas como base para uma andlise de cluster. Com isso, tem-se
a necessidade de que as medidas de similaridades sejam escolhidas baseadas no tipo
de varidveis utilizadas (36). A seguir serao apresentados quatro tipos de medidas de
similaridade. Primeiro serd apresentado medidas de similaridade entre os dados, em
seguida medidas de similaridade para dados categoricos, apds serd conceituado medidas
de similaridade entre clusters e por tltimo similaridade euclidiana usando pontuagoes de

quadrados minimos no PCA.

o Similaridade entre dados
Definir uma distancia representa o mesmo que definir regras para atribuir nimeros
positivos entre dois dados. Sejam, portanto a, b e ¢ trés vetores com j elementos
cada (120). A distancia da fun¢ao que associa dois dados a um nimero real positivo

¢ denotada por d(a, b), e para ser considerado uma métrica, deve possuir as seguintes

propriedades:
—d(a,b) >0
— d(a,b) =0, se e somente se a = b
— d(a,b) =d(b,a)
— d(a,c) <d(a,b)+d(b,c) onde a,b,c € X.

O célculo de distancia mais utilizado nas métricas de similaridade entre dois dados é

a distancia de Minkowski (11), e pode ser calculada através da Equagao 2.5, onde d
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¢ o nimero de atributos do dado (86).

d(z;, ;) = d Y (zw =) p>1 (2.5)

k=1

Neste caso, quando p = 2 é calculada a distancia euclidiana, representada na Equacao
2.7. A distincia euclidiana calcula a raiz da diferenca quadrada entre as coordenadas
de um par de objetos (102). Variagdes dos parametro p define distancias diferentes.
As variagoes mais comuns da distancia de Minkowski sao calculadas nas Equagoes
2.6, 2.7 e 2.8.

Distancia de Manhattan, se p = 1
d
d(xs,25) =Y (|l — zj]) (2.6)
k=1

Distancia Euclidiana, se p = 2

d
d(z;,z;) = JZ (|zik — zj1]) 2 (2.7)

k=1

Distancia "sup", se p — 0o

d(x;,xj) = max, T — T (2.8)

Similaridade para dados categoricos

Em um cenario onde os dados possuem todas as variaveis categoricas, medidas
de similaridade também podem ser usadas. Neste caso, espera-se que as medidas
sejam utilizadas para estar no intervalo [0,1], embora, também sejam ocasionalmente
expressas no intervalo de 0-100%. Dois individuos 7 e j tem um coeficiente de
similaridade s;; de unidade se ambos tiverem valores idénticos para todas as varidveis.
Caso o valor de similaridade for zero, isso indica que os dois individuos se diferem

ao maximo em todas as varidveis (36).

Similaridade entre clusters

As medidas de similaridade acima sao focadas na proximidade entre dois dados e
nao entre grupos de dados. Entretanto, em alguns algoritmos de clusterizacao, é
necessario unir dois clusters similares. Uma maneira de medir essa similaridade
¢é calculando a distancia entre todos os pontos dos dois clusters, onde cada ponto
pertence a um cluster diferente. Podem ser escolhidas a distancia minima entre
todos os pares de dados (distincia do vizinho mais préximo), a distAncia maxima
(distancia do vizinho mais distante) ou a média das distancias entre os pares de
dados (distancia média) (36).
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Similaridade euclidiana no PCA

Atualmente, é possivel encontrar uma ampla quantidade de solugoes e interpretagoes
resultantes de um conjunto de dados, baseado em diferentes medidas de similaridade
e que é, brevemente revisada antes da demonstracao de recuperagao de padrao
usando pontuagoes derivadas da similaridade euclidiana (32). Em muitos casos, a

equacao fundamental do PCA é expressa como:
7 = FAT, (2.9)

onde Z é a matriz de dados (p x n) e, utilizando a nomenclatura do PCA, A é
a matriz (n x n) e F' é a matriz (p x n) de pontuagdes. No PCA, os autovalores
(V) sao escalados pela raiz quadrada de seus respectivos autovalores (Al/ 2), 0 que
produz a matriz de carregamento (A). Apesar da formula fundamental, a maneira
tradicional pela qual (V') é derivado através da diagonalizacao de uma matriz de

similaridade, F, como:

E = VAV (2.10)

Assim, tem-se que qualquer vetor de carregamento do componente principal a; pode
ter seus elementos multiplicados por —1, visto que, os sinais dos carregamentos
se comportam de forma arbitraria. Esses carregamentos sao considerados pesos
que identificam combinacoes lineares das pontuagoes que se comportam de forma

semelhante conforme definido na matriz de similaridade dos pares superiores (32).

Geometricamente, os componentes principais criam um sistema de coordenadas
ortogonais, onde as cargas sao projetadas. Com isso, se todos os autovetores forem
retidos, os dados originais podem ser recuperados exatamente, embora possam ser
padronizados para certas analises. Se nem todos forem retidos, os dados originais
e sua similaridade total podem ser recuperados apenas aproximadamente, mas o
modelo de componente principal produz a maneira mais eficiente em que os dados

podem ser expressos em um numero menor de dimensoes (32).

2.3.2.2  Agrupamento dos dados

O agrupamento de dados, também conhecido como clustering vem sendo usado

com frequéncia em muitas areas para realizar tarefas de exploracao de dados e extracao de
padroes (71) e (90). Pode ser definida como um conjunto de técnicas computacionais com

o objetivo de separar objetos em grupos, também denominados clusters (3) e (89).

Na literatura ¢ possivel encontrar diversas definigoes de cluster, onde (35) define um

cluster como “um conjunto de entidades semelhantes, e entidades pertencentes a clusters
diferentes nao sao semelhantes”, ou “um agrupamento de pontos no espacgo tal que a

distancia entre quaisquer dois pontos no cluster é menor que a distancia entre qualquer
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ponto no cluster e qualquer ponto fora deste” e por ultimo “como regides conectadas
de um espago multidimensional contendo uma densidade de pontos relativamente alta,
separada de outras tais regioes por uma regiao contendo uma densidade relativamente
baixa de pontos” O processo de clusterizacao consiste em uma técnica considerada de
exploracao de dados que se baseia no conceito de similaridade, isto é, possibilitar agrupar
itens semelhantes de acordo com seus atributos e caracteristicas, de modo a facilitar seu
processamento posterior. Em outras palavras, sao diversos métodos matematicos com a
finalidade de classificar observac¢oes dentro de um espaco p-dimensional, de forma que,
essas observagoes sejam divididas em um ntiimero de grupos convenientemente, de modo

que seja possivel notar similaridades presentes em cada grupo (30).

De acordo com (21), espera-se que o objetivo seja de maximizar a homogeneidade
em um determinado cluster e maximizar a heterogeneidade entre os demais clusters, ou seja,
os elementos de um determinado cluster sejam bem parecidos entre si e dissimilares entre
os elementos dos outros clusters. Os resultados obtidos na clusterizacao sao conjuntos de
agrupamentos de dados denominados clusters e sao dependentes dos parametros utilizados,

como, por exemplo, medidas de similaridade e métodos de agrupamento (71).

Para determinar a similaridade entre os dados, é necessario efetuar um calculo
de distancias. Atualmente, existem diversos métodos para realizar esse calculo, e, saber
qual método utilizar, dependera do tipo da aplicacao e a medida em que forem gerados os
dados. Neste trabalho, utilizamos algoritmos particionais. Os algoritmos de agrupamentos
particionais dividem o conjunto de dados em um ntmero determinado de cluster uma
unica vez (21). Esses algoritmos que geram particoes de uma tnica vez se destacam por
apresentarem vantagens nas aplicagoes em que a quantidade de dados ¢ muito grande.
Assim, nestes casos, a construc¢ao de um dendrograma é computacionalmente proibitiva,
em outras palavras, quando o uso da clusterizacao hierdrquica torna-se muito custosa para
esses casos (86) e (55).

o Algoritmo K-means

O algoritmo K-means proposto por (63) esta entre os algoritmos por particiona-
mento mais famosos utilizados atualmente e serd o algoritmo de agrupamento particionais
utilizado neste trabalho. E baseado no conceito de similaridade entre dados, ou seja, a
ideia principal é encontrar itens semelhantes de acordo com seus atributos através do
calculo de distancias. Pode ser definido como um algoritmo de agrupamento de dados
nao-hierarquico que utiliza uma técnica iterativa para particionar um conjunto de dados
(89). No funcionamento do os dados sao divididos em K clusters, e, para usé-lo, é
necessario pré-especificar o nimero de K (86). Os clusters sao representados por uma
informacao, conhecida como centro do cluster ou centroides. Encontrar o nimero ideal de

clusters para determinado conjunto de dados muitas vezes é um processo de tentativa e
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erro, e pode ser considerado um processo subjetivo de constituir um agrupamento correto
(90).

O K-means agrupa os pontos de dados de entrada em varios grupos com base na
distancia uns dos outros. O algoritmo assume que os recursos de dados formam um espago
vetorial e encontra um agrupamento neles (111). Os pontos estao agrupados em torno dos

centroides p;Vi = 1...k que sdo obtidos minimizando o objetivo através da Equacao 2.11.

k
2
V=33 (- m) (2.11)
=1 ijSi
onde ha k clusters S;,,i = 1,2,...,k e p; é o centroide ou ponto médio de todos os pontos

xj € S;.

De maneira simplificada, o algoritmo inicialmente escolhe k centros de clusters para
coincidir com k padroes escolhidos aleatoriamente ou k pontos definidos aleatoriamente
no hiper volume que contém o conjunto de padroes. Em seguida, é atribuido cada padrao
ao centro do cluster mais proximo e com isso, recalcula os centros de cluster usando as
associagoes de clusters atuais (47). As etapas sao repetidas até que o ponto central do
cluster permaneca inalterado ou atinja o nimero definido de iteracoes. Os resultados do

algoritmo mudam com a escolha do ponto central, resultando em uma instabilidade dos
resultados (127).

Um grande desafio do processo de agrupamento particionais é encontrar um valor

para k. Neste trabalho, foi usado o método elbow que sera apresentado a seguir.
« Método Elbow

O método elbow, também conhecido como método do cotovelo, ¢ um método visual
que analisa a porcentagem de varidncia explicada em fungao do nimero de clusters (110)

e sua légica principal estd apresentada através do Algoritmo 1.

A intuicdo é que aumentar o nimero de clusters ird naturalmente melhorar o ajuste
(ou seja, vai explicar mais da variagdo), visto que existem mais clusters para usar, mas que
em algum ponto o ajuste serd muito grande e o cotovelo reflete isso (122). Esse método
baseia-se na ideia de que é necessario escolher um niimero de clusters de forma que a
adicao de outro cluster nao fornece uma modelagem muito melhor nos dados (13). Os
primeiros clusters adicionam muitas informagoes, mas em algum ponto o ganho marginal

diminuira drasticamente e fornecerd um angulo no grafico. O k correto, ou seja, o niimero
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de clusters é escolhido neste ponto, portanto, o “critério de cotovelo” (13).

Algoritmo 1: Método Elbow para determinar o K no k-means

inicio
k=1;
repita
calcule o custo da solucao de qualidade ideal;
if custo cair drasticamente then
| k = kideal,
else
| k =k+1;
end

até encontrar o k ideal,

fim

A ideia central é configurar a funcao de custo calculada através da Equacao 2.12.

J=3"% |z -Gf (2.12)

i=1zeC;
onde J é a funcao de custo, x é o elemento do cluster C; e £ é o nimero de clusters
|C;]. Com o aumento do nimero k de agrupamento, a particdo da amostra serd mais
refinada. O grau de cada cluster aumentara gradualmente, de modo que, a funcao de
custo J se tornara naturalmente menor. Quando k& for menor que o verdadeiro niimero do
agrupamento, a queda de J sera grande. No entanto, quando % atinge seu verdadeiro valor,
a queda do custo sera relativamente grande e para cada aumento de k, seu custo sera
reduzido de forma que, se tornara quase plana. Ou seja, o grafico de relagdo de J e k tem
a forma de um cotovelo, e o valor k correspondente desse cotovelo é visto como o niimero
real de grupos dos dados (60). Em outras palavras, a ideia do método é de que ele inicie
com um k = 2 e va aumentando a cada etapa o valor de k em 1 e, com isso, calculando
seus clusters e o custo respectivo que vem com o treinamento do k£ naquele momento. Em
algum valor de k£ o custo cai drasticamente e depois disso, nota-se que conforme o valor de
k aumenta, o custo nao tem grandes alteracoes. Nesse momento, ao ilustrar graficamente
o funcionamento desse método é possivel identificar uma curva. Quando isso acontecer, o

k ideal é aquele em que houve a queda dréastica do custo.

Vale ressaltar que um dos poucos problemas existentes no método é que nem sempre
o “cotovelo” pode ser identificado claramente, ou seja, pode nao existir um cotovelo ou
entao pode existir mais de um cotovelo. Ainda assim, é o método mais antigo e tradicional

usado para determinar o verdadeiro nimero de clusters em um conjunto de dados (52).
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2.3.3 Anaélise de componentes principais (PCA)

A anélise de componentes principais (PCA) é um procedimento matemético para
transformar um niimero de variaveis correlacionadas em um niimero menor de variaveis
(94). E muito utilizada em diversas dreas cientificas e provavelmente é a técnica estatistica
multivariada mais popular (94), (124) e (101). Seu principal objetivo ¢é extrair as informa-
¢Oes importantes do conjunto de dados e expressar essas informagoes como um conjunto
de novas varidveis ortogonais (1), ou seja, procura combinagoes de variaveis originais para
construir um conjunto com novos eixos (31), também chamadas componentes principais
(66).

Estes componentes principais sao a transformacao do espaco vetorial com a maior
variabilidade dos dados originais (94). O primeiro componente principal tem a maior
variagao possivel, ou seja, inércia e com isso este componente ird explicar a maior parte da
inércia da Tabela de dados. J& o segundo componente é calculado baseado na restricao
de ser ortogonal ao primeiro componente e ter a maior inércia possivel. Os demais
componentes sao calculados da mesma forma. Os valores das novas varidveis para as
observagoes sao chamados pontuagoes de fatores, e as pontuagoes de fatores podem ser
interpretadas geometricamente como as projegoes das observagoes sobre os componentes
principais (1).

Os dados da matriz original sdo decompostos e projetados em duas partes, a
amostra ¢é classificada na parte de pontuacao e os descritores em termo de separagao das
amostras na parte de carregamento seguindo o eixo dos componentes principais (28). O

PCA pode ser descrito detalhadamente a partir das equagoes a seguir.

A Equagao 2.13 refere-se a matriz original de qualidade de multiplas caracteristicas.

Xll e Xln
oo | 1o (2.13)
Xml e an

onde m é o nimero de tentativas e n é o nimero de caracteristicas de qualidade. A

Equacao 2.14 representa a etapa de padronizacao dos dados.

X, =12 (2.14)

Em que X, é o valor médio de X e S; é o desvio padrao de X;. Com isso, a matriz padrao

é obtida através da Equacao 2.15.

X = : : (2.15)
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Através da Equacgao 2.16 é possivel obter a matriz de coeficiente de correlacdo representada

pela Equacao 2.17.

B (X - X) (X — %)

Tik = (2.16)
J N N2, — N2
\/Zi_l (Xij - Xj) i1 (Xik - Xk)
Em que X je X, sdo valores médios de X; e Xy respectivamente.
1 o Tin
R=| : .. (2.17)
Tm1  Tmn

A determinacao de autovalores e autovetores sao representados através da Equagao 2.18.

n

onde \; sao os autovalores Z N=n,5=12,....meV; = (a,aj,...,a;) sdo os auto-
j=1

vetores correspondentes aos autovalores. As variacoes explicadas sao representadas pelas

Equacoes 2.19 e 2.20.

s
bj = ——1— (2.19)
’ j=1 )‘j
P\
ap =S (2.20)
j=1"\j

Em que b; representa a taxa de contribuicao do j-ésimo autovalor e a, representa a
taxa de contribuicdo cumulativa do p-ésimo autovalor. Os autovetores correspondem aos

autovalores. Com isso, tem-se os dados finais formulados como na Equacao 2.21.

Yoy = 3 Xon(i)Viy (2.21)
=1

Em que Y,,; ¢ o j-ésimo dado final formulado a partir do vetor préprio Vj; de componentes
principais na analise. Sendo assim, com base na sua taxa de contribuicao e taxa de
contribuicao cumulativa para a variancia total, os componentes principais sao ordenados.
Isso significa que, o primeiro componente principal tem a maior variancia possivel e cada
componente principal sucessivo é determinado com a propriedade de serem ortogonais ao

primeiro componente principal e a maior varidncia possivel (28).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura é possivel identificar diversos estudos relacionados contendo os princi-
pais assuntos abordados por este trabalho. Estes trabalhos estao divididos pelos seguintes
topicos: andlises e trajetdrias espaciais na secao 3.1, tecnologias de Big data usadas para
auxilio na assisténcia médica na secao 3.2 e por ultimo o aprendizado de maquina aplicado

a saude e aplicado as gestantes na secao 3.3.

3.1 ANALISE E TRAJETORIA ESPACIAL

Atualmente, diferentes métodos de analise espacial na satde coletiva vém sendo
desenvolvidos para detecgao de aglomerados espaciais ou espago-temporais e aplicados ao

planejamento e avaliagao de uso de servigos de satude (7).

O trabalho de (50) sugere que a analise espacial pode agregar na pesquisa em satde
publica de duas maneiras. Inicialmente, a andlise espacial pode sugerir fatores causais
na patogénese de doengas, onde a associacao entre doencas e locais pode implicar que a
populacao que vive ali possuem caracteristicas inerentes que a tornam mais suscetivel as
doencas ou experimenta elevada exposicao a um fator de risco, como a poluic¢ao do ar.
Outro ponto a ser considerado é que a andlise espacial pode ajudar a identificar como as

populacoes se adaptam e se relacionam com seu ambiente.

E, tratando-se de melhorias na assisténcia médica, (5) afirma que as simulagoes
vém ganhando aceitacdo dentro dessa area. A proposta do autor foi modelar fluxos de
processos de trabalho dos funcionarios e de encaminhamento dos pacientes ou eventos no
departamento de emergéncia da Irlanda de modo a investigar o sistema de funcionamento

desse estabelecimento, sendo possivel determinar eventuais melhorias.

Ja (34) propoem o uso de simulagoes em tempo real para analisar as operagoes que
sao realizadas diariamente nas salas de emergéncia, onde eventos nao planejados podem
ocorrer. Esse modelo retrata adequadamente o estado atual do sistema, onde se tem que
os sistemas de gerenciamento de fluxo de trabalho das salas de emergéncia geralmente
fornecem informacgoes limitadas. Sendo assim, essa proposta visa estudar o impacto do
uso de simulagoes que preveem o desempenho da sala de emergéncia com uma quantidade
limitada de informagoes, ou seja, o quanto isso influencia na tomada de decisoes. Além
disso, (113) propoe com o uso de modelagem de simulacao detalhada em métodos de
modelagem estruturados, um modelo abrangente para caracterizar a utilizacao do tempo

dos enfermeiros em tal ambiente de carga de trabalho dindmico flexivel.
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3.2 TECNOLOGIAS DE BIG DATA APLICADO A ASSISTENCIA MEDICA

Nos tltimos anos, Big Data se tornou um termo onipresente (11), que representa
grandes quantidades de dados que nao sao gerenciaveis usando software tradicional ou
plataformas baseadas na internet, onde supera a quantidade tradicionalmente usada
de armazenamento, processamento e poder analitico. Sabendo-se que o Big Data nao
é gerenciavel com software tradicional, existe a necessidade de aplicagoes e softwares
tecnicamente avancados capazes de utilizar poder computacional de ponta, rapido e
econ6mico para essas tarefas (27). Assim, tem-se a implementacao de inteligéncia artificial

(AI) e novos algoritmos de fusdo para dar sentido a essa grande quantidade de dados.

O ramo da assisténcia médica é uma das areas que podem se beneficiar de modo
significativo com o aumento da quantidade de dados e sua disponibilidade. Existem
algumas areas do setor de saide que podem se beneficiar do uso de andlises de Big Data.
Atualmente, a medicina de precisao é a principal area em comum entre prestadores de
cuidados de satide. Ao combinar o Big Data com ferramentas de aprendizado de maquina,
diversos setores da satide podem obter beneficios significativos. De acordo com (92) esses
beneficios potenciais podem incluir detec¢ao de doencgas em estagios iniciais, podendo ser
tratadas com mais facilidade e eficacia. Inclui também a gestao de saide individual e

populacional até a deteccao de fraude de satide de forma imediata.

3.3 APRENDIZADO DE MAQUINA COMO AUXILIO A GESTANTES

Atualmente, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina na area da satude
tém se tornado uma area de pesquisa promissora, visto que, a area da saide pode se
beneficiar muito com as aplicagbes. Em uma geracdo onde a industria de relogios e
dispositivos inteligentes estd em crescimento, existe uma facilidade em coletar dados

relacionados a satde, e com isso, aumentando a aplicabilidade do aprendizado de maquina.

No ambito de melhorar a gestdo de um hospital, (78) propoe analisar fluxos dos
pacientes usando abordagens de redes complexas e técnicas de mineracao de processos.
Para isso, foi utilizado técnicas de mineracao de processos para rastrear os caminhos
percorridos por pacientes ambulatoriais entre os diferentes departamentos de um hospital,
de modo a construir redes capazes de identificar padroes sazonais e com isso, projetar

agoes preventivas para otimizar a gestao de processos do hospital.

No trabalho de (46), utilizou-se um conjunto de dados de procedimentos médicos
realizados em todo o Brasil no ano de 2014, para a construcao de uma rede de conexoes
entre médicos e pacientes. A rede construida foi analisada de modo a verificar a importancia
relativa dos médicos na rede e a possibilidade de colaboragoes entre eles no tratamento de
pacientes. Os autores concluem que a utilizagdo das métricas propostas no trabalho foram

promissoras para definir provaveis equipes de atendimento, encontrando subconjuntos de
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médicos com um alto indice de pacientes comuns.

Quando focados em doengas cronicas, tem-se o trabalho de (83), que propds um
classificador capaz de predizer a presenca de diabetes do tipo 1 em gestantes sem diagnoéstico
prévio baseado nas caracteristicas de altura, massa corporal e histérico de diabetes na
familia e histérico de atendimento da gestante. Assim, sendo possivel separar as gestantes
no sistema que tenha predisposicao a essa doenca, permitindo um auxilio para garantir

um melhor acompanhamento da gestante no ambito dessa condi¢ao de saude.

Ja o trabalho de (20), propés um modelo baseado em técnicas de aprendizado
de maquina para a identificagdo automatica de beneficiarios com propensao a doencas
cronicas. Para isso, o modelo foi aplicado sobre dados de uma operadora de plano de
saude, extraidos usando técnicas de mineragao de dados, avaliados por especialistas da
area médica para a classificacdo de beneficiarios em relagao ao diabetes mellitus do tipo 2.

A eficacia do modelo teve como acuracia préximo dos 90%.

Além das aplicagbes mencionadas anteriormente, vale salientar que na tltima
década houve um aumento significativo em pesquisas relacionadas a algoritmos de predicao
de susceptibilidade, recorréncia e sobrevivéncia ao cancer. Para isso, tem-se que na
maioria desses estudos sao usados diferentes tipos de dados de entrada: genomicos, clinicos,

histolégicos, de imagem, demograficos, dados epidemiolégicos ou combinagao destes (6),
(53), (59) e (119).

Quando o assunto é relacionado as gestantes, existem diversos trabalhos que propoe
a aplicacao das técnicas de aprendizado de maquina para melhorar a qualidade de vida
de uma gestante e do feto durante todo o periodo gestacional. De modo a garantir uma
melhor gestacao, é necessario que exista uma identificacao correta dos problemas que
podem ocorrer em uma gestagao, para que assim, consiga aplicar intervencoes clinicas e
tentar prevenir ou amenizar esses problemas (115). Esses problemas variam de solugoes
que rastreiam os caminhos de pacientes ambulatoriais para melhorar o gerenciamento de

processos de um hospital (78) a problemas que podem ocorrer durante gestagoes (115).

No trabalho (22) tem-se a proposta de um algoritmo baseado em visao computaci-
onal e aprendizado de maquina que prevé a gravidez usando dois bancos de dados com
imagens do teste beta de gonadotrofina coridénica humana (b-HCG) da morfologia de um
embriao e da idade das gestantes. Foram avaliadas usando cinco classificadores diferentes:
probabilistica bayesiana, maquinas de vetores de suporte (SVM), rede neural profunda,
arvore de decisao e random forest (RF), usando uma validagao cruzada k-fold para avaliar
as capacidades de generalizacdo do modelo. Como resultado, tem-se que para a base de
dados A, o classificador SVM obteve uma pontuagao F1 de 0.74 e AUC de 0.77 e para
a base de dados B, o classificador RF obteve uma pontuagao F1 de 0.71 e AUC de 0.75.
Sendo assim, os resultados sugerem que o sistema consegue prever um teste de gravidez

positivo a partir de uma tnica micrografia.
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Outra aplicacao existente das técnicas de aprendizado de maquina em gestantes
foi o trabalho (14) que propoe associagoes entre ingestao relativa a ingestao total de
energia de frutas, vegetais e resultados adversos da gravidez usando estimativa de maxima
verossimilhanga (TMLE) emparelhada com o algoritmo de aprendizado de méquina de
conjunto Super Learner comparados com os resultados gerados por regressao logistica
multivariavel. Foi analisando a ingestao periconcepcional diaria usual de frutas e vegetais
totais estimadas a partir de um questiondrio de frequéncia alimentar (FFQ). Além disso,
foi calculado o risco marginal de nascimento prematuro, nascimento pequeno para a idade
gestacional, diabetes gestacional e pré-eclampsia conforme a densidade de frutas e vegetais
(xicaras/1000 kcal) > percentil 80 em comparagao com < 80° percentil usando regressao
logistica multivaridavel e Super Learner com TMLE. O resultado apresentado mostrou
que a sinergia alimentar contabilizada no aprendizado de méquina pode desempenhar um

papel importante nos resultados da gravidez.

J& o trabalho (43) propde um algoritmo de sele¢ao de recursos de hill climbing com
as técnicas de perceptron multicamadas (MLP), méquinas de vetores de suporte (SVM),
arvores de decisao e regressao (CART) e florestas aleatérias (RF) para analisar e prever
o sucesso da gravidez de fertilizacao in vitro. Neste trabalho, a técnica de hill climbing
foi empregada para avaliar a influéncia de cada atributo do procedimento de tratamento
de fertilizacao in vitro e selecionar os atributos mais influentes para cada classificador
para aumentar a previsibilidade do sucesso da gravidez. Os resultados mostram que a
abordagem proposta combinando o método de sele¢ao de caracteristicas de hill climbing
com classificadores como SVM, MLP ou RF rendeu desempenho de predi¢ao melhor que

0s existentes na literatura.

Este capitulo apresentou os trabalhos que, em sua sintese, solucionam problemas
relacionados a saude com uso de tecnologias. Na literatura, a lacuna é que nao encontramos
pesquisas que classifiquem gestantes de risco, o que diferencia nosso trabalho, visto que
classificamos as gestantes usando duas abordagens, usando arvores de decisao e algoritmos

de agrupamento.
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4 CONJUNTO DE DADOS

Neste capitulo, sao apresentadas informacoes fundamentais para o entendimento
do conjunto de dados que foi usado nessa pesquisa. Primeiramente, na secao 4.1, sera feito
uma descricao completa dos dados e metodologia usada para limpeza e filtragem de dados
e populacao estudada e na secao 4.2, sera feito uma caracterizacio inicial desses dados,
bem como as médias de procedimentos, os procedimentos mais frequentes, entre outras

caracteristicas.

4.1 DESCRICAO DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho sao referentes a registros de atendimento de
uma base de dados da secretaria municipal de saide da cidade de Sao Paulo (SP), no
periodo de dois anos, compreendidos entre os meses de janeiro de 2014 e dezembro de 2015
Esses registros estao divididos em atendimentos com procedimentos usando os cédigos do
Sistema de Gerenciamento da Tabela de Procedimentos, Medicamentos e OPM do SUS
(SIGTAP) e atendimentos com diagnésticos, usando os identificadores de Classifica¢ao
Estatistica Internacional de Doencas e Problemas Relacionados com a Satde (CID-10). A
fim de avaliar a trajetoria de um paciente no sistema de satide, optou-se por analisar dados
referentes a gestantes uma vez que se pode avaliar a sequéncia completa de procedimentos
e realizar uma comparagao com o modelo recomendado pelo SUS, além de ser um estudo

de caso de alta relevancia do ponto de vista social.

Figura 3 - Diagrama das etapas metodolégicas adotadas.

Atendimentos
dos SUS de Séo
Paulo (SP)

Base de dados
de gestantes do
SUS de Séo
Paulo (SP)

Filtragem de
pacientes com CID
——»| degravidezou |——p
procedimento
equivalente

Selecédo de
pacientes com
registro nos 12
meses centrais

BE—

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

A Figura 3 apresenta uma descri¢do do método adotado para geragao da base de
dados de gestantes da cidade de Sao Paulo, onde inicialmente tinha-se uma base com todos
os registros de atendimentos e, com isso, foi feita uma filtragem com 87 CIDs exclusivos
de gestantes ou procedimentos equivalentes, gerando uma base de gestantes com um total
de 481.057 registros. Os CIDs selecionados estao listados no Apéndice A. A fim de obter
somente registros de gestantes com gestacao completa durante o periodo disponivel, ou

seja, cuja gestacao teve inicio e fim dentro dos registros selecionados, optou-se por uma

1 Utilizacao dos dados aprovada pelo Comité de Etica e Pesquisa (CAAE: 51038515.6.3001.0086).



39

filtragem de tempo, como mostrado na Figura 4. Nesse método, os 24 meses da base
de dados foram separados em 3 partes: os 6 meses iniciais (de jan/2014 a jun/2014); os
12 meses centrais (de jul/2014 a jun/2015); e os tltimos 6 meses (de jul/2015 a dez/2015).
Assim, se uma gestante teve atendimento nos 6 primeiros meses, mas nao nos 12 meses
centrais, entao provavelmente a sua gestacao se iniciou em 2013 e terminou no inicio de
2014, de modo que esta paciente nao se enquadra neste estudo. De forma semelhante, se
a paciente teve atendimento nos tultimos 6 meses, mas nao nos 12 meses centrais, entao
provavelmente sua gestacao se iniciou no fim de 2015 e terminou em 2016, o que também

nao ¢é proveitoso para esta pesquisa.

Figura 4 - Filtragem temporal para selecao de gestantes da base de
dados de modo a obter somente gestacoes completas registradas no
periodo total da base de dados (2014-2015).

Jan.2014 Jul.2014 r J||Jun.2015} Dez.2015

[ Géstagao 1

[ Gestagdo 3 |

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

Por outro lado, casos como os ilustrados por “Gestacao 17, “Gestacao 2”7 e “Gesta-
¢do 3” na Figura 4 sao alvo deste estudo. A “Gestagdo 1”7 corresponde aos atendimentos
de gestantes cuja gestacao iniciou nos 6 primeiros meses e terminaram na parte central da
base. Ja “Gestagao 2” representa os registros de gestantes que comecaram sua gestacao
nos meses centrais da base e cuja gestacao terminou nos 6 tultimos meses. Por sua vez,
“Gestagao 3”7 contempla todas as gestagdes cujos registros estdo na parte central da base,

ou seja, entre os meses de julho de 2014 e junho de 2015.

Ap0s identificar as gestantes com ao menos um atendimento durante os 12 meses
centrais, foram selecionados os registros de atendimentos com diagnoésticos referentes a
elas nos demais periodos, criando a base de dados de gestantes com gestagao completa.

Com isso, tem-se a base final usada neste estudo, referente a 24.916 gestantes.

4.2 CARACTERIZACAO INICIAL DOS DADOS

Inicialmente, fizemos uma caracterizacao desses dados, onde foi contabilizado o
numero de atendimentos para cada uma das gestantes. Para ilustrar essa caracterizacao tem-
se na Figura 5(a) a fungao de distribuigao acumulada (CDF) do ntmero de atendimentos
por gestante, e na Figura 5 (b) a distribui¢do dos atendimentos realizados por gestante.

Ao observar os resultados e por se tratar de um caso discreto, a distribuicdo geométrica se
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mostrou mais eficiente, por comportar melhor os dados amostrais. Sendo assim, a Figura
3 (b) tém caracteristicas dessa distribuigdo e, visualmente inspecionando os resultados,

percebe-se que as amostras se comportam conforme a distribuicao geométrica de equacao
P(X =n)=(1—p)"'p, onde p =~ 0,8.

Figura 5 - Distribuigoes dos atendimentos por gestante, onde apresenta-se (a) uma fungao
de distribui¢ao cumulativa (CDF) e (b) uma distribuicio geométrica com fitting dos
dados sobre o histograma de dados reais.
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(a) CDF dos atendimentos (b) Distribuigao geométrica dos atendimentos

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

De forma geral, com base nos resultados da Figura 5, as gestantes avaliadas
tiveram um baixo ntimero de atendimentos junto ao sistema de satide. Ressalta-se que
8 atendimentos é o nuimero indicado pelo Manual Técnico do Pré-natal e Puerpério,
proposto pela Secretaria de Estado da Satde de Sao Paulo (SES-SP) (9). Observa-se que
20% das gestantes identificadas fizeram pelos menos 6 atendimentos. Nesse conjunto de
dados, cerca de 27% das gestantes fizeram apenas um atendimento e, na média, foram
realizados 3.87 atendimentos por gestante, sendo 30 o nimero maximo de atendimentos

feitos por uma gestante.

Alguns dos CIDs registrados na base contém apenas a categoria do diagnéstico (CID
de trés digitos), enquanto outros contém a subcategoria (quarto digito). A fim de comparar
a frequéncia dos CIDs, optou-se por considerar somente a categoria dos registros. Por
exemplo, se um atendimento continha o CID 7349 (“Supervisao De Gravidez Normal,
Nao Especificada”), neste primeiro momento considerou-se apenas que ele estd ligado a

categoria de mais alto nivel Z34 (“Supervisao de gravidez normal”).

A Tabela 1 apresenta a distribuicao dos diagnésticos por categoria de CID mais
comuns no conjunto de dados. Essa Tabela mostra os cinco diagnosticos mais comuns, uma

vez que eles ja sao responsaveis por aproximadamente 96% dos atendimentos encontrados

no conjunto de dados.

Podemos observar na Tabela 1 que os CIDs de supervisao de gravidez representam
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Tabela 1 — Diagnosticos mais frequentes por categoria de CID.

Descri¢ao do CID Frequéncia absoluta Frequéncia relativa
Supervisao de gravidez normal 66.904 69,31%
Supervisdo de gravidez de alto risco 13.315 13,79%
Exame ou teste de gravidez 10.783 11,17%
Gravidez como achado casual 1.142 1,18%
Gravidez ectépica 718 0,74%

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

a maior parte dos diagnodsticos, sendo que a supervisao de gravidez normal esté relacionada
a mais de dois tercos dos atendimentos. O ntimero de registros de supervisao de gestacao
de alto risco também é notavel, mas deve-se destacar que a porcentagem de atendimentos
nao ¢ necessariamente proporcional a porcentagem de pacientes com gestacao de alto risco.
Isso se da por dois motivos: Por um lado, espera-se que o nimero de atendimentos por
gestante seja maior nesta classe dada a necessidade de acompanhamento mais frequente da
gestagao; por outro lado, este nao é o tinico CID voltado para gestages de risco (o quinto
CID mais comum, “Gravidez Ectépica” é um exemplo disso). O terceiro diagnéstico mais
comum relacionado é, na verdade, o procedimento de teste de gravidez. Diferentemente dos
CIDs de supervisao de gravidez, espera-se que cada paciente realize no maximo um teste
de gravidez e, por isso, ja era esperada uma participacao menor deste CID. Percebe-se, no
entanto, que a frequéncia absoluta do teste de gravidez é inferior a metade do niimero de
gestantes. Uma hipotese que justificaria este cenario é a de que o teste de gravidez, por
ser um procedimento bem simples e de baixo custo, pode ter sido realizado pela prépria

gestante, sendo subestimado nessa analise.

Dada a predominancia de atendimentos com as duas categorias de CIDs de supervi-
sao de gravidez (normal e de alto risco), buscou-se identificar na base as subcategorias mais
comuns em cada caso. Para a categoria relacionada a gravidez normal, tem-se quatro CIDs,
distribuidos como apresentado na Figura 6. Observa-se que em mais de 80% dos casos nao
ha mais detalhes sobre a gestacao. Algo semelhante ocorre com a categoria de supervisao
de gestacao de alto risco, em que 90,7% dos registros nao possuem o identificador de

subcategoria e 6.0% constam como supervisao nao especificada.

Figura 6 - CIDs da categoria Supervisio de Gravidez Normal presentes na base.

. Supervisdo De Gravidez Normal : 35,26 %

. Superviséo De Gravidez Normal, Nao Especificada : 48,37 %
. Supervisdo De Outra Gravidez Normal : 3,56 %

. Superviséo De Primeira Gravidez Normal : 12,81 %

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).
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A Tabela 2 apresenta os diagnésticos mais comuns iniciando ou finalizando o
conjunto de dados avaliado, i.e., mais frequentes como primeiro ou ultimo registro de
uma paciente, respectivamente. Observa-se que o diagnostico “Supervisao de Gravidez
Normal” é o mais comum, tanto como primeiro quanto como ultimo registro. O “Exame
ou teste de gravidez” é o segundo procedimento mais comum iniciando o registro de uma
gestante. Como explicado anteriormente, é um resultado coerente, pois possivelmente
muitas gestantes iniciam o acompanhamento pré-natal a partir de um resultado positivo
do teste realizado particularmente. Em 6.39% das vezes, o teste de gravidez foi o tltimo
registro e uma hipotese que justifica isso é a de que essas pacientes podem ter recebido
um resultado negativo para o teste de gravidez, encerrando assim o seu acompanhamento.
A “Supervisao de gravidez de alto risco” é a terceira categoria mais comum como primeiro
registro, mas passa a ser a segunda mais frequente como categoria final da trajetoria da
paciente, incrementando a participacao de 8,51% para 13,69%. Isso se justifica nao so
pela participagdo menor do teste de gravidez como tltimo registro, mas também pelo fato
de que muitas vezes a gestacao se inicia sem problemas, mas uma condicao de risco se

desenvolve ao longo das semanas.

Tabela 2 — Diagnésticos mais frequentes como primeiro e tltimo

registro.

Categorias de CID. mats Freq. Categorias de CID mais Freq.

frequentes como primeiro K s . -

registro Relativa frequentes como ultimo registro  Relativa

Supervisao de gravidez normal 55,73% Supervisao de gravidez normal 70,66%
Exame ou teste de gravidez 27,18% Supervisao de gravidez de alto risco 13,69%
Supervisdo de gravidez de alto risco 8,51% Exame ou teste de gravidez 6,39%
Gravidez ectépica 1,84% Gravidez ectépica 1,83%
Gravidez como achado casual 1,49% Gravidez como achado casual 1,81%

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

Considerando os procedimentos de “Exame ou teste de gravide”, “Supervisao de
gravidez normal” e “Supervisao de gravidez de alto risco”, é possivel estabelecer ainda
quais foram as especialidades médicas que mais frequentemente realizaram esses registros
de atendimento. A Tabela 3 apresenta essas informagoes. Como poderia se esperar, por ser
um procedimento simples, os exames ou testes de gravidez sao realizados em sua maioria
por um auxiliar de enfermagem. Em outro extremo, a supervisao de uma gravidez de alto
risco é acompanhada por um médico especialista em fragao significativamente superior a

supervisao de uma gravidez considerada normal.

4.3 TRAJETORIA DE ATENDIMENTOS DAS GESTANTES

De acordo com Programa de Humanizacao no Pré-natal e Nascimento, disponibili-

zado pelo Ministério da Satde (74), o fluxo tedrico ideal que deve ser seguido por uma
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CID Z32 Freq. CID Z34 Freq. CID Z35 Freq.
Aux. de enfermagem 41,39% | Ginecologista e Obstetra | 72,43% | Ginecologista e Obstetra | 89,68%
Aux. de enfermagem da ESF | 28,40% | Médico da ESF 15,81% | Médico da ESF 3,46%
Enfermeiro 12,09% | Radiologia e DI 9,78% Radiologia e DI 3,13%
Ginecologista e Obstetra 7,92% Médico Clinico 0,90% Nutricionista 1,51%

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

gestante apresenta seis atendimentos pré-natal seguido por um atendimento pés-parto,

como ilustra a Figura 7.

Figura 7 - Fluxo teérico de atendimento a gestante recomendado pelo SUS.
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—_INiclo Testg de Consulta Pré Consulta FIM
gravidez Natal Puerperal

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

Para uma andlise visual da trajetoria de atendimentos foi utilizada a representacao
através de um mapa de processos. Um mapa de processos é um grafo ponderado e
direcionado cujos nés sao as atividades existentes e as arestas sao criadas quando um
mesmo caso realiza uma atividade (n6 de origem da aresta) e, em seu préximo registro,
realiza outra (né de destino da aresta). Quanto mais casos repetirem a mesma aresta, maior
serd o peso dessa aresta. Por exemplo, quando uma gestante realiza um procedimento
“x” no tempo t, é criado um n6é no mapa de processos. Quando essa gestante realiza um
procedimento “y” em t + 1, também é criado um né “y” no mapa. Como “y” logicamente
sucede “x”, é criada uma aresta direcionada “x” — “y”. A informacgao temporal dessa

aresta é capturada pelo mapa de processos.

Assim, para as gestantes com mais de um atendimento, foi criado um mapa de
processos a partir dos dados do conjunto de dados do periodo completo (2014-2015).
A Figura 8 apresenta uma visualizacao da sequéncia de atendimentos a cada gestante
identificada na base. Cada linha nessa Figura representa a trajetéria (sequéncia) de
atendimentos de uma gestante. A primeira gestante encontrada no conjunto de dados é a
linha apresentada mais acima, no eixo Y do grafico. Os circulos apresentados em cada
linha representam os atendimentos realizados pela gestante na data correspondente a sua
coordenada. Esses circulos estao coloridos de acordo com o cédigo CID do procedimento
correspondente. Os 16 tipos de atendimentos apresentados na Figura 8 sdo responsaveis

por 98% das atividades das gestantes na base de dados avaliada.

Nota-se que, visualmente, o conjunto de pontos (atendimentos) na Figura 8 tem

um adensamento de atividades em um periodo de aproximadamente nove meses. Porém,



44

Figura 8 - Grafico de pontos temporais dos atendimentos a gestantes. No eixo horizontal
tem-se uma linha do tempo e cada “linha” do eixo vertical representa a sequéncia de
atendimentos a uma gestante, sendo coloridos de acordo com o CID correspondente. Os
dados foram filtrados para conter apenas gestantes com ao menos dois atendimentos e
inclui 98% das atividades mais frequentes.
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Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

em mais detalhes, nota-se que o tempo médio entre o primeiro e o ultimo evento de uma
gestante é de 23,5 semanas, com desvio-padrao de 16.33 semanas. Em outras palavras,
pelo conjunto de dados analisados, o acompanhamento de uma gestante também ¢ inferior

ao desejado, assim como o nimero médio de atendimentos.

A Figura 9 apresenta as sequéncias mais comuns de atendimentos, encontradas
entre as 4.507 sequéncias de atividades diferentes para todas as 24.916 gestantes. Metade
dessas sequéncias mais comuns tém apenas uma atividade. Inclusive, a sequéncia mais
comum entre todas tém apenas um registro, o de “Supervisao de Gravidez Normal, Nao
Especificada”. Assim, essa Figura corrobora com os dados apresentados anteriormente na
Figura 6. Como apontado anteriormente, também, “Supervisao de Gravidez Normal, Nao

Especificada” é um dos atendimentos mais comuns.

O grafo representado na Figura 10 foi gerado considerando apenas gestantes com
ao menos dois atendimentos e atividades responsaveis por 95% dos atendimentos. O
nimero de atendimentos com cada CID é apresentado no respectivo vértice. Os vértices
“Inicio” e “Fim” sao virtuais para representar o inicio e fim de uma sequencia de CIDs,
respectivamente. Dado um par de vértices 7 e j, cada aresta direcionada indica a fracao
de atendimentos do vértice ¢ que tiveram como atendimento subsequente o vértice j. Essa
Figura apresenta o fluxo de atendimento geral para as gestantes entre as categorias de
CIDs associadas aos atendimentos do sistema de saide. Para tornar a Figura de mais facil

visualizacao, foram eliminados os registros de gestantes com apenas um atendimento e
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Figura 9 - Trajetérias de atendimentos mais frequentes pelas gestantes.
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Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

selecionou-se apenas os CIDs mais frequentes, que sao responsaveis por 95% dos registros.
A porcentagem nas arestas corresponde a parcela de registros que saem do vértice de
origem e o numero nos vértices corresponde ao numero de atendimentos com aquele CID.
Deste modo, tem-se a probabilidade do préximo estado da gestante. Por exemplo, 49,7%
das gestantes que realizaram “Exame ou teste de gravidez” tem como préximo registro

“Supervisao de gravidez normal”.

Figura 10 - Trajetorias das gestantes pelas categorias de CIDs, onde tém-se os vértices que

representam as categorias de CIDs mais frequentes, vértices de inicio e fim que representam

o comego e fim de cada sequéncia e a porcentagem nas arestas que corresponde a parcela
de registros que saem do vértice de origem ate o vértice de destino.
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Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

4.4 TRAJETORIA ESPACIAL DAS GESTANTES

No municipio de Sao Paulo, que contava com uma populacao de 11,25 milhoes de
habitantes em 2010 (45), atuam cinco Coordenadorias de Regides de Saide (CRS)(98):
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Centro-Oeste, Leste, Norte, Sudeste e Sul. Essas coordenadorias sdo responsaveis, além pela
coordenacao, articulacao, organizagao do sistema de satide loco-regional e compatibilizagao
dos planos, programas e projetos dos Departamentos Regionais de Saiide (DRS) em fungao
das politicas e diretrizes da SES/SP e dos recursos disponiveis (24). A distribuigao de renda
entre essas regioes nao € igualitdaria, como pode-se observar na Tabela 4. Nessa Tabela,
apresenta-se o rendimento médio mensal de uma pessoa, segundo a CRS do Municipio
de Sao Paulo em 2010 (99), e com isso, é possivel ver que a regiao Centro-Oeste é a que
apresenta maior renda média, cujo valor é quase quatro vezes maior do que o referente a

regiao Leste, a de menor renda média.

Tabela 4 — Rendimento nominal médio mensal de pessoas com 10 anos
ou mais de idade segundo a CRS do Municipio de Sao Paulo em 2010.

CRS Centro-Oeste | CRS Sudeste | CRS Sul CRS Norte | CRS Leste
] Rendimento | R$ 3.846,24 R$ 2.323,73 R$ 1.568,30 | R$ 1.550,09 | R$ 1.054,47

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

A Tabela 5 apresenta o niimero de gestantes com um tnico atendimento e o niimero
total de gestantes, para cada uma das regides de Sao Paulo. A regiao Centro-Oeste é a
que tem o maior percentual de gestantes com um tnico atendimento, com praticamente
47% delas nessa situacdo. Nas demais regioes, esse niimero ¢ igual ou inferior a 26%. Nao
se pode afirmar com certeza, mas, conjectura-se que na regiao Centro-Oeste, por ter uma
média de renda mais elevada, como apresentado anteriormente, as gestantes procuram um
servico médico suplementar ao SUS na rede privada, o que justifica o grande ntimero de

gestantes com baixo nimero de atendimentos nessa regiao.

Tabela 5 — Regiao dos atendimentos de gestantes com uma

consulta.
Regioes Gestantes com apenas um registro | Total de gestantes | Porcentagem
Sul 3.330 12.839 25,93%
Centro Oeste 1.672 3.566 46,88%
Sudeste 696 2.889 24,09%
Norte 565 3.238 17,44%
Leste 516 2.384 21,64%

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

Também foram avaliadas as trajetérias das gestantes entre as unidades de atendi-
mento do sistema de satide. Sabe-se que durante o periodo gestacional, a gestante pode
ser atendida em diversas unidades de atendimento. A Figura 11 mostra uma matriz de
precedéncia das regides dos atendimentos. Neste trabalho, focamos nas regioes de satde
em que o municipio de Sao Paulo ¢ dividido, mas tal abordagem pode ser expandida para

tracar a trajetéria entre as unidades de atendimento do sistema de satde.
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Figura 11 - Matriz de precedéncia das regioes dos atendimentos.

CRS CENTRO OESTE 98,06 % 0,77 % 0,32 % 0,41 % 0,43 % E J— .
requéncia relativa

ao antecedente
CRS LESTE 1,45 % 97,59 % 0,1 % 0,67 % 0,19 %

CRSNORTE  017%  001%  9968%  011% 0,03 % A=

0,50
CRS SUDESTE 0,3 % 0,39 % 0,16 % 99,03 % 0,12 % 025

Antecedente

CRS sUL 0,09 % 0,01 % 0,02 % 0,04 % 99,84 %

<€ 2 N2 ¢ W
o NS o o 59
P\ o e s o
C
S
o
Subsequente

Fonte: SILVA, Mayara et al. (104) (2020).

Ao analisar a Figura 11, vé-se que a probabilidade do proximo atendimento ser na
mesma regiao é alta para todas as zonas. Destaca-se que, neste caso, nao se considera a
probabilidade de um atendimento ser o primeiro ou o tltimo. Por exemplo, dado que uma
gestante foi atendida na regiao Sul e que ela fara um novo atendimento, a probabilidade

de que esse atendimento seja feito também na regiao Sul é de 99,84%.

Para fazer uma analise mais detalhada das gestantes, seria necessario obter um
historico mais completo, com todas as consultas associadas a essas gestantes, para que
assim, fosse possivel associar uma justificativa para a gestacao ser classificada com de
risco, uma vez que, com o histérico da gestante, seria possivel observar procedimentos

antes da gestacao que poderiam ter ocasionado determinada complicagao.

Sendo assim, foram associados as 24.916 gestantes inicialmente identificadas todos
os registros da base de dados. Apds essa associacao de registros, a base de dados tinha
um total de 1.083.106 registros. A fim de identificar registros duplicados, foi feito uma
verificacdo de todos os registros da base de dados, e com isso, foi possivel identificar
registros de atendimentos com rétulos que nao iriam agregar nenhuma informagao a mais
a0 nosso estudo. Esses registros estavam rotulados como *DESCONHECIDO*, *NAO SE
APLICA* ¢ *NAO PREENCHIDO*, com um total de 380.445 registros. Sendo assim, a

base utilizada neste estudo possui 702.661 registros de atendimentos.

Para ilustrar essa nova caracterizagdo, temos na Figura 12 a funcao de distribuicao
acumulada (CDF) do ntmero de todos atendimentos por gestante. Como mencionado
anteriormente, inicialmente tinha-se caracterizado que 27% das gestantes efetuaram apenas
um atendimento e a média das consultas era 3.87 consultas por gestante e o niimero maximo
de atendimentos feitos foi 30. J& nesse conjunto de dados mais completo, nenhuma gestante
fez somente uma consulta e aproximadamente 1% das gestantes fizeram somente duas

consultas. A média de atendimentos foi 28.20 consultas por gestante e o nimero maximo



de consultas foi 269.

Figura 12 - Funcao de distribui¢ao cumulativa (CDF) de todos os registros
vinculados por gestante.
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).
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5 CLASSIFICACAO DE GESTANTES

Neste capitulo, temos a aplicagdo dos métodos para classificagdo das gestantes em
dois grupos, um grupo de gestacoes de risco e um grupo de gestacoes normais. Na sec¢ao 5.1
apresentamos as filtragens feitas na base de dados para obtermos as features usadas nessa
abordagem. Na secao 5.2 apresentamos o modelo utilizado para realizar as classificagoes
das gestantes, incluindo o balanceamento dos dados e a aplicacao da técnica de poda. Por
fim, na se¢do 5.3 apresentamos os experimentos feitos e a avaliacao do modelo, com as

consideracoes sobre os resultados obtidos.

5.1 CONJUNTO DE DADOS

O termo procedimento usado nesta secao pode ser definido como qualquer tipo de
consulta realizada por uma gestante. A Figura 13 apresenta o ranking dos procedimentos

mais frequentes do conjunto de dados utilizado neste estudo.

Figura 13 - Distribuicao de frequéncias dos procedimentos da
base de dados.
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Segundo a Figura 13, a maior parte dos registros esta concentrada entre os 53 proce-
dimentos mais frequentes. Esses procedimentos estao listados no Apéndice B. Inicialmente,
a base de dados continha 702.661 registros de consultas de gestantes. Dentre todos esses
registros, 26.984 registros eram referentes a consulta odontolégica, o que para este modelo
nao é relevante, visto que, consultas odontologicas nao carregam informacgoes relacionadas
ao periodo gestacional de uma mulher. Além disso, existiam aqueles procedimentos em
que a frequéncia que ocorriam era muito baixa, totalizando 3.104 registros. Nesse sentido,
acrescentar procedimentos pouco frequentes podem nao agregar valor as avaliacoes a serem

realizadas nesse trabalho. Assim, desconsideramos os procedimentos realizados menos
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de 50 vezes. Sendo assim, foram considerados nos modelos os 53 procedimentos mais
frequentes, o que corresponde a 96% do total dos registros existentes na base de dados.
Vale ressaltar que para a aplicagao do modelo de classificagao, o conjunto de dados foi
dividido em um conjunto de treinamento (70%) e um conjunto de testes (30%). O modelo

foi executado vérias vezes pegando partes aleatorias dos dados para treinamento e teste.

5.2 MODELO PROPOSTO

Nessa se¢ao serao descritos a metodologia utilizada durante o desenvolvimento do
modelo de classificagdo. Apresentamos uma breve descricao do modelo de classificagao na
subsecao 5.2.1. Em seguida, foi necessario realizar um balanceamento dos dados presente
na subsecao 5.2.2 e por fim, na subsecao 5.2.3 apresentamos todo o processo de poda

realizado na arvore de decisdo.

5.2.1 Descricao do modelo

Para realizar a classificagao, utilizamos o algoritmo de arvore de decisdo. Esse
algoritmo tem como entrada duas matrizes, uma matriz X com as amostras de treinamento
e uma matriz Y com valores inteiros referentes aos rétulos de classe para as amostras de

treinamento.

Nos parametros, utilizados como critério o “Indice de Gini”, a estratégia usada para
escolher a divisao em cada né foi “best”, inicialmente nao definimos uma profundidade
méaxima da arvore, ou seja, ela cresceu o maximo que podia. Definimos o minimo de
amostras necessarias para dividir um né interno sendo 2, o niimero minimo de amostras
necessarias para estar em um no folha foi definido como 1. Os parametros foram escolhidos

empiricamente.

5.2.2 Balanceamento dos dados

Atualmente, é muito comum a coleta de dados para a realizacao de analises,
aplicagao de técnicas de automacgao ou de aprendizado de maquina. Os dados, em sua

grande maioria, sao desbalanceados (97) e (23).

No caso desta pesquisa, era esperado que existissem mais casos da classe 0 (gestagao
normal) do que da classe 1 (gestacao de risco). Na base estudada, existem 5.357 gestantes
consideradas com gravidez de risco e 19.559 gestantes consideradas com gravidez normal,

como ¢ ilustrado na Figura 14.

O modelo foi executado e a classificagdo gerada estava totalmente enviesada, visto
que os dados utilizados neste estudo sao desbalanceados. Caso esse desbalanceamento nao
seja ajustado, o resultado da classificagdo gerada nao é confiavel (62). Isso significa que o

modelo tende a classificar novos dados como sendo da classe que possui mais exemplos,
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Figura 14 - Quantidade de registros de cada classe na base de
dados.
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

neste caso, da classe de gestantes normais. Um problema dessa classificacao incorreta, por
exemplo, é que ao classificar incorretamente uma gravidez de risco, a tomada de decisao
nesses casos ficara prejudicada, dado que essa gravidez é rotulada como uma gravidez

normal

Para ilustrar melhor a classificacao enviesada do modelo, temos na Tabela 6 a
representacao numeérica de uma matriz de confusdo. A diagonal principal da matriz
representa o valor predito corretamente de cada classe. Assim, ao observar a matriz, é
possivel notar que, o modelo classificou 91% da classe 0 e que realmente eram da classe 0
e 9% como da classe 1, que eram da classe 0, como mostra a primeira linha da Tabela. Ja,
ao observar a segunda linha da Tabela, é possivel identificar que o modelo classificou 38%
sendo predito da classe 0 e que eram da classe 1 e 62% da classe 1 que realmente eram da

classe 1.

Tabela 6 — Matriz de confusdo do modelo com a classificagao enviesada.

Classe 0 0.91 0.09

Classe 1 0.38 0.62

Classe 0 | Classe 1
Rétulo predito

Roétulo real

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Para superar esse desbalanceamento e melhorar a classificagao, aplicamos trés

técnicas de balanceamento nos dados, de modo a identificar a que melhor se adequa ao
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modelo proposto e aos dados. As técnicas serao apresentadas com os respectivos resultados.

A técnica “ Under Sampling” reduz os exemplos da classe majoritaria de forma ale-
atéria, ou seja, o algoritmo percorre o conjunto procurando exemplos da classe majoritaria
e removendo até que consiga equilibrar a amostra final. Isso significa que no final desse

algoritmo a amostra tem o mesmo nimero de casos das duas classes (8) (41).

Ja a técnica de balanceamento “NearMiss” refere-se a uma cole¢ao de métodos de
undersampling que selecionam exemplos com base na distancia dos exemplos de classes
majoritarias aos exemplos de classes minoritarias. De forma eficiente, ele percorre os
pontos observando a distribuicao da classe e eliminando aleatoriamente as amostras da
classe maior. Isso significa que quando dois pontos de classes diferentes estao muito
préoximos um do outro, esse algoritmo elimina o ponto da classe majoritaria, tentando

assim equilibrar a distribuicao (126) (8).

Outra técnica estudada foi o “Smote” usado para gerar exemplos sintéticos operando
em ‘espaco de recursos’ ao invés de ‘espago de dados’. Isto €, a classe minoritaria é super
amostrada onde para cada amostra da classe minoritaria é introduzido exemplos sintéticos
ao longo dos segmentos. Essas amostras sintéticas sao criadas na vizinhanga considerando
0 caso mais préoximo da classe minoritaria, fazendo com que o classificador crie regioes de
decisao maiores e menos especificas, em vez de regides menores e mais especificas, como é
normalmente causado por sobreamostragem com replicagao. Agora, regidoes mais gerais
sao apreendidas para a classe minoritaria ao invés de serem rodeadas de amostras maiores
da classe majoritaria, aumentando o poder de generalizagao dos classificadores gerados

para essa amostra de dados (23) (65).

O modelo de classificacao foi executado sobre os dados utilizando cada uma das
técnicas de balanceamento mencionadas anteriormente e representamos as métricas de
avaliacao dessas execugoes na Tabela 7. Assim, é possivel fazer uma comparagao para

detectar qual é a melhor técnica de balanceamento para ser usada neste modelo.

Tabela 7 — Resultado médio das métricas geradas pelo modelo de classificagao
usando técnicas de balanceamento.

Métricas Nenhuma UnderSampling Near Miss Smote
Classe 0 | Classe 1 | Classe 0 | Classe 1 | Classe 0 | Classe 1 | Classe 0 | Classe 1
precisao 0.92 0.68 0.80 0.78 0.90 0.91 0.86 0.83
revocagao 0.91 0.71 0.77 0.80 0.91 0.90 0.82 0.87
fl-score 0.91 0.70 0.78 0.79 0.90 0.90 0.84 0.85
acuracia 0.86 0.78 0.90 0.84

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Na Tabela 7, temos na primeira coluna, as métricas de avaliacao do modelo sem
usar nenhuma técnica de balanceamento. Podemos ver o desempenho do modelo sem

balancear, assim, temos que uma acuracia de 86%, o que nao é ruim para um modelo, mas
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como os dados estao desbalanceados, a acuracia nao é a melhor métrica de avaliacao do
modelo. Ao observarmos a revocacao (que se refere ao ntiimero de acertos) para a classe
0 é muito alta, por outro lado, para a classe 1 é muito baixa, reforcando assim, a ideia
de enviesamento do modelo, pois ele aprendeu mais sobre a classe que tinha uma maior

quantidade de exemplos.

Dentre as trés técnicas avaliadas, a Near Miss foi a que se mostrou mais eficiente.
Além de ter melhorado a acuracia do modelo, a métrica revocacao dessa técnica obteve
um numero de acertos quase igual para as duas classes e as outras métricas obtiveram
resultados equilibrados para ambas as classes. Sendo assim, a técnica Near Miss foi a que

melhor se enquadrou nesta pesquisa.

Como os dados passaram por um processo de balanceamento, a amostra que era
inicialmente composta por 24.916 gestantes foi reduzida para 10.714 gestantes, sendo
5.357 gestantes de risco e 5.357 gestantes normais. Com isso, foram separados de maneira
aleatoria 7.499 gestantes para o processo de treinamento e 3.215 gestantes para o processo
de teste.

5.2.3 Poda da arvore de classificagao

As arvores de decisao sofrem um problema comum de sobreajuste. Por padrao, o
classificador de arvore de decisao nao realiza nenhuma poda e, com isso, a arvore cresce o
maximo. Ao reproduzir o classificador, obteve-se a pontuacao de precisao de 0.99 e 0.83
no treino e no teste respectivamente. Por isso, podemos dizer que o classificador da arvore
esta sobreajustada dado que, o modelo se ajusta completamente aos dados de treino e

falha ao generalizar os dados de testes nao vistos.

Em geral, métodos de poda servem para evitar que arvores de decisao sofram
sobreajuste. Neste trabalho, foi utilizado a poda custo-complexidade minima descrita na
secao 2.3.1.1. Nos classificadores de arvore de decisao essa técnica de poda é parametrizada

pelo pardmetro de complexidade de custo alfa.

A Figura 15 representa a relacao entre os valores de acuracia no treino e no teste
em seus respectivos valores de alfa. Ao observar essa imagem, é possivel notar que a
precisao maxima do teste é obtida entre alfa = 0.000 e 0.001. Sendo assim, o valor do alfa
escolhido foi de 0.001.

5.3 AVALIACAO DO MODELO DE CLASSIFICACAO DE GESTANTES

Para avaliar o desempenho do modelo, repetimos a execugao por 30 vezes. A cada
execucao, separamos os dados aleatoriamente, para que assim, partes de dados diferentes
fossem usadas para efetuar o treino e o teste, gerando resultados diferentes em cada uma

das vezes que executamos o modelo.
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Figura 15 - Acuracia x alfas para os dados de treino e de teste.
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Tabela 8 — Matriz de confusao do modelo de classificagdo das gestantes

sem poda.
, Classe 0 0.92 0.08
Rotulo real —mp a1 T 011 0.89

Classe 0 | Classe 1
Rotulo predito

Fonte: Elaborada pela autora (2021).

Salienta-se que agora o modelo de arvore de decisao sofre com um problema
muito comum conhecido como overfitting, que ocorre quando a arvore cresce até a sua
profundidade maxima e pode decorar o conjunto de treinamento ocasionando em uma
piora no seu poder de predicao quando aplicado ao conjunto de testes. Para tratar esse
overfitting, aplicamos a poda de custo-complexidade minima. Apos aplicar a poda no

modelo, tem-se a matriz de confusao representada pela Tabela 9.

Tabela 9 — Matriz de confusao do modelo de classificacao das gestantes
apés a poda.

Classe 0 0.95 0.05

Classe 1 0.09 0.91

Classe 0 | Classe 1
Rotulo predito

Rotulo real

Fonte: Elaborada pela autora (2021).



95

Ao observar essa Tabela, é possivel ver que o modelo previu corretamente 95% dos
casos da classe 0 e 91% dos casos da classe 1, com acurécia geral do modelo de 93% e
desvio padrao de 0.02. Ao comparar a matriz de confusdo apds o processo de poda com a
matriz inicialmente gerada, tem-se que, ao realizar a poda, o modelo teve uma melhora na

previsao de 3% para ambas as classes e um aumento de 3% na acurdcia geral.
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6 PREDICAO DE GESTACOES

Diante do modelo de classificacao de gestantes apresentado no capitulo 5, tem-se a
possibilidade de uma nova aplicacao desse modelo de modo a realizar uma previsao de
gestacoes de risco. Assim, neste capitulo, utiliza-se o modelo de classificacao parametrizado
no capitulo anterior com dados temporais das gestantes. Essa aplicagdo permite verificar

com quantas semanas de gestacao ¢ possivel classificar uma gestacao como de risco ou nao.

Na se¢ao 6.1, apresentamos o processo de filtragem temporal para criacao dos grupos.
Como utilizamos os parametros do modelo de classificacao, na se¢ao 6.2 apresentamos o
processo de poda para cada arvore de decisdo gerada e por fim, na secao 6.3 apresentamos

a avaliacao do modelo de predi¢ao com as nossas consideragoes.

6.1 FILTRAGEM TEMPORAL DAS CONSULTAS

Os dados utilizados na aplicagdo do modelo anterior foram filtrados temporalmente.
Essa filtragem temporal foi responséavel por gerar grupos de dados referentes a periodos da
gestacao. Ou seja, inicialmente geramos um conjunto de dados referentes as 2 primeiras
semanas de gestacao e posteriormente, fomos acrescentando registros referentes as proximas
semanas de gestacao, sempre acrescentando a cada duas semanas, terminando na semana
16, visto que, na semana 16 ja temos uma relevante quantidade de registros. Sendo assim,
temos oito grupos de dados, cada um referente as semanas 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14 e 16 de

gestacao de todas as gestantes contidas na base de dados.

Para realizar essa filtragem, primeiramente precisavamos identificar o inicio da
gestacao de cada gestante e com isso, ir adicionando os dados conforme os periodos. Para
isso, temos o diagrama representado pela Figura 16, que descreve a ideia por tras do
método utilizado para descobrir a data aproximada do inicio da gestagao. Sabendo que
todas as gestantes da base realizaram consultas do tipo pré-natal, usamos trés casos para
identificar o inicio da gestacao. Vale salientar que todas as gestantes da base de dados se

enquadram em um dos casos abaixo.

No primeiro caso, o algoritmo seleciona uma gestante da base de dados, ordena os
registros por ordem cronoldgica e faz algumas verificagdes usando o codigo do procedimento.
Inicialmente o algoritmo verifica se a gestante realizou algum procedimento do tipo “Teste
ou Exame de Gravidez”, se sim, o algoritmo verifica se a gestante realizou alguma consulta
do tipo “Consulta Pré Natal”, se sim, a data aproximada do inicio da gestagdo é quando a
gestante realizou o teste ou exame de gravidez. Caso o algoritmo nao tenha encontrado
nenhum procedimento do tipo teste ou exame de gravidez, ele percorre os procedimentos
da gestante em busca por dois procedimentos de “Consulta Pré Natal” e caso encontre,

retorna a data da primeira consulta pré-natal registrada.

Por fim, o algoritmo busca pelo procedimento do tipo “Consulta Puerperal” e caso
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Figura 16 - Metodologia utilizada para identificar o inicio da gestacao.
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

encontre, subtrai 43 semanas da data da consulta puerperal e com isso, tem-se a data

inicial aproximada para a gestante que se enquadra nesse caso.

O algoritmo usado para acrescentar os registros referentes aos periodos de datas
selecionadas para essa pesquisa esta apresentado pelo pseudocddigo contido no algoritmo 2.
De forma resumida, o algoritmo recebe o conjunto de dados inicial utilizado no processo de
classificagdo do capitulo 5 e uma lista de todas as gestantes deste dataframe. Inicialmente,
o algoritmo pega uma gestante da base de dados e chama o método responsavel por calcular
a data de inicio da sua gestacao. Ao retornar a data de inicio da gestacao, o algoritmo
chama o método responsavel por adicionar a data inicial, as semanas referentes ao periodo
de dados desejado. Assim, temos uma data de inicio da gestacao e uma data periodo que
se refere a data do inicio da gestacao mais o periodo acrescido. Por fim, o algoritmo realiza
uma filtragem de procedimentos entre as duas datas. O processo se repete até percorrer

todas as gestantes da lista.

Apos as filtragens e de modo a obter caracteristicas mais completas para o modelo,

foram fixados os procedimentos da quarta semana e, para os conjuntos de dados das demais
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semanas, apenas os procedimentos da quarta semana foram filtrados. Com isso, as features
de todos os grupos sao as mesmas da quarta semana, mudando somente a quantidade de

atendimentos que foram realizados daquele procedimento.

Tendo esses novos grupos de dados, foram gerados para cada grupo um modelo de
predicao de gestagao de risco. Assim, seria possivel observar as métricas de avaliacao do
modelo para identificar a partir de qual semana o modelo conseguiu rotular a gestacao

com uma precisao.

Algoritmo 2: Filtragem temporal para criacdo dos grupos de dados
Entrada: dataframe, listagestantes

inicio

dataframeFinal = novoDataframe()

repita

registrosGestante = filtro o dataframe com 1 gestante da lista;
datalnicio = calculalnicioGestacao(registrosGestante);
dataPeriodo = acrescentaSemanas(datalnicio);

filtroSemana = registrosEntreDatas(registrosGestante, datalnicio,

dataPeriodo);

dataframeFinal.add(filtroSemana);

até percorrer a lista de gestantes;

dataframeF'inal;
fim

6.2 PODA DAS ARVORES TEMPORAIS

Para cada gravida da base de dados, foram geradas informagoes referentes a 2,
4, 6, 8, 10, 12, 14 e 16 semanas, resultando em oito grupos de dados. Para cada um
desses grupos, foi avaliado através de arvores de decisao, a capacidade preditiva do modelo
apresentado pelo capitulo 5. Assim, foram geradas arvores usando os mesmo parametros e
tornou-se necessario parametrizar um valor de alfa para realizar a poda de cada uma das

arvores de decisao geradas.

Tabela 10 — Valores dos alfas escolhidos por periodo de data

2sem | 4 sem 6 sem 8 sem 10 sem | 12 sem | 14 sem | 16 sem
alfa escolhido | 0.0015 | 0.00020 | 0.00023 | 0.00020 | 0.00025 | 0.00020 | 0.00030 | 0.00020

Fonte: Elaborada pela autora (2021).

Ao reproduzir o modelo, foi realizado um calculo que mostrava a faixa em que

os alfas retornavam o melhor desempenho do modelo, isto, para cada arvore. Com isso,
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temos na Tabela 10 a representacao dos valores dos alfas escolhidos para cada arvore de

modo a obter o melhor resultado no processo de poda.

6.3 AVALIACAO DO MODELO DE PREDICAO

Considerando que proposta deste modelo de avaliagao temporal é de forma au-
tomatica predizer em qual semana é possivel classificar uma gestacao, seja classificando
como uma gestagao normal ou classificando como gestagao de risco, temos a Figura 17
que mostra a acuracia do modelo de classificacao temporal. Ao observar a Figura 17, é
possivel notar que, a acuracia do modelo aumenta conforme sao inseridos os dados na base
de estudo. As acuracias que se destacam sao as da semana 12, 14 e 16 respectivamente,
visto que sao os conjuntos de dados com mais registros das gestantes. Vale salientar que os
dados foram adicionados a cada duas semanas, e que o primeiro experimento foi realizado
apos duas semanas de gestacao. A Figura 17 mostra que mesmo apos apenas duas semanas,
o modelo possui uma precisao de 69%, que ja representa um resultado satisfatorio para o

conjunto de dados com apenas duas semanas.

Figura 17 - Acuracia do modelo de classificagao temporal com poda
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Além da acuracia, temos a imagem 18 que mostra a avaliagdo de acordo com as

métricas do modelo de classificagao temporal.

Ao analisar a Figura, podemos observar que a partir da 12% semana a taxa fl-score
é de 81% para a classe 0 e 78% para a classe 1, ou seja, a porcentagem de gestantes que
estao sendo classificadas corretamente. J& os valores menores das métricas, ocorrem nos

conjuntos de dados referentes a semana 2 e semana 4, e isto se justifica, considerando que
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Figura 18 - Avaliagdo do modelo conforme as métricas de avaliacao e com intervalos

de confianca, onde (a) aponta dentre todas as classificagoes da classe positiva que

o modelo fez, quantas estao corretas, (b) que indica dentre todas as situagoes de

classe positivas como esperado, quantas estao corretas e (¢) apresenta uma média
harmonica entre precisao e revocacao.
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

nesses conjuntos de dados, a concentracao de registros referentes ao histérico da gestante

sao reduzidos.

A partir da 16® semana, os valores das métricas ja representam resultados satisfa-
térios. Nesta semana, a taxa de revocacao pode chegar a 89% para a classe 0 e 73% para
a classe 1. J4 os valores do fl-score se aproximam de 82% para a classe 0 e 79% para a
classe 1. Além dos valores mencionados, a Figura 18 também apresenta o intervalo de
confianca dos valores das respectivas métricas, que ajudam a indicar a confiabilidade da
estimativa feita. Assim, salienta-se que um intervalo de confian¢a pequeno é confiavel para

as estimativas da pesquisa.
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7 AGRUPAMENTO DE GESTANTES

Nesta se¢ao, sao aplicadas técnicas de agrupamento de dados, nos dados relativos
as gestantes, para encontrar grupos de gestantes sem intervenc¢ao humana. Os grupos
formados sao analisados semanticamente e confrontados com os resultados das classificagoes
dos capitulos anteriores. Apresentamos na secao 7.1, as filtragens realizadas na base de
dados para obtermos o conjunto de dados utilizado nessa abordagem. Ja na se¢ao 7.2,
descrevemos a aplicacao do modelo de clusterizagao, incluindo as técnicas utilizadas. Por
fim na secao 7.3, apresentamos os agrupamentos, com as analises e consideragdes sobre os

grupos gerados.

7.1 CONJUNTO DE DADOS

Para realizar o agrupamento, optamos por inserir mais caracteristicas ao conjunto
de dados, para que assim fosse possivel utilizar o maximo de informacoes disponiveis no
processo onde sao gerados os grupos. Isso, de modo a propor um modelo que complete
os modelos de classificagao usados nos capitulos anteriores. Assim, foram adicionados o
procedimento mais frequente, o primeiro e o ultimo procedimento realizado por cada uma

das gestantes.

O procedimento mais frequente, o primeiro e o ultimo procedimentos realizados
por cada gestante podem variar de uma gestante para outra. Por se tratarem de variaveis
categoricas, transformamo-as em varidveis binarias. Isso significa que, para cada gestante,
criamos uma caracteristica com o primeiro, tltimo e procedimento mais frequente realizado
por ela, sendo marcado 1 como procedimento realizado e 0 como procedimento nao
realizado. Assim, ao percorrer todas as gestantes, o algoritmo resultou em um conjunto de
dados com 1.284 colunas. Cada coluna é responsavel por caracterizar um procedimento
realizado sendo consideradas dimensoes, ou seja, temos uma base de dados com muitas

dimensoes.

7.2 MODELO PROPOSTO

Visto que um ntmero elevado de dimensoes exige um alto poder de processamento
computacional, foi necessario diminuir a dimensionalidade do dado. Para isso, foi utilizado a
técnica de andlise de componentes principais (PCA). E uma técnica de andlise multivariada
onde seu objetivo é encontrar um meio de condensar a informacao contida em varias
variaveis originais em um conjunto menor de varidveis estatisticas que caracterizam os
objetos estudados com uma perda minima de informacao. Essas novas variaveis sao

chamadas componentes principais (66).

Os componentes principais apresentam propriedades importantes: cada componente
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principal é uma combinacao linear de todas as variaveis originais, sdo independentes entre
si e estimados com o propoésito de reter, em ordem de estimacao, o maximo de informacao,

em termos da variagao total contida nos dados (116).

As variancias dos componentes principais representam a proporc¢ao de varidancia
total explicada pelo componente principal (116) e estao presentes no grafico da Figura 19.
Ao observar este grafico, é possivel notar que os valores vém em um decrescente e que os
10 primeiros componentes representam uma parte significativa dos dados contidos na base
original. Sendo assim, para esse estudo, foram selecionados os 10 primeiros componentes

principais.

Figura 19 - Variacao dos principais componentes gerados pelo

PCA
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Sabendo que a clusterizacao visa fazer agrupamentos automaticos de dados, segundo
o seu grau de semelhanca (125), é necessario definir previamente o nimero de grupos.
Assim, gestantes com caracteristicas similares pertencerao a um mesmo grupo e gestantes

com caracteristicas diferentes irdo pertencer a grupos diferentes.

Com isso, utilizamos o método elbow para nos auxiliar a encontrar um nimero
ideal de grupos, pois o objetivo desse método é determinar o melhor ntimero de grupos
que podem ser obtidos, mesmo sem conhecer a resposta do método de agrupamento (110).
Resumidamente, o método consiste em representar graficamente a variagao explicada em
fun¢ao do niamero de grupos e escolher o cotovelo da curva como o nimero de grupos a
utilizar (88).

A Figura 20 contém a fungao de custo com a soma dos quadrados das distancias
entre os grupos plotados no grafico e ao observar podemos ver o momento em que o valor
de k cai drasticamente criando uma leve curva no grafico. Nao é bem claro, mas pode
ser um bom indicativo de que £ = 4 pode ser o valor interessante de k a ser trabalhado e

assumiremos esse valor para realizar o agrupamento.
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Figura 20 - Imagem do grafico gerada pela aplicacao do método
elbow
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

7.3 ANALISES DOS AGRUPAMENTOS GERADOS PELO MODELO

Na reducao de dimensao utilizando o PCA, foram obtidas novas varidveis ou
componentes que expressam reduzidamente as informagoes contidas no conjunto de dados
original. Assumindo 4 como o numero de grupos desejados e para a visualizacao desses
grupos gerados pelo K-means, selecionamos os trés componentes principais que representam
um percentual relevante dos dados. Esses grupos gerados com base nos componentes

principais sao mostrados na Figura 21.

De modo a definir os grupos e identificar o que representa cada grupo, tem-se a

Tabela 11 com as médias das quantidades de consultas realizadas por cada grupo.

O grupo de gestacoes de médio risco é composto por gestantes que realizam muitas
consultas pré-natais, apenas algumas consultas de aten¢ao e algumas consultas relacionadas
com comorbidades. Ao observar a Tabela 11, temos o grupo 1 que tem em média 7.45
consultas pré-natal, tem a maior média dentre os grupos, de consultas de supervisao de
gravidez normal, e, além disso, destacam-se as médias das consultas de visita domiciliar
por profissional de nivel médio e atendimento de urgéncia em atengao béasica e com isso,
esse grupo tem caracteristicas de um gestacao de médio risco, onde a gestante precisa de

uma atencao especializada.

Podemos descrever o grupo de gestagao normal sendo composto por gestantes que
realizam consultas de pré-natal periodicamente. O grupo 2 é o grupo que tem o maior
nimero de gestantes, destacando-se o procedimento/diagndstico supervisao de gravidez
normal com média 2.48 consultas e consulta pré-natal com média de 5.53 consultas.
Por terem as médias de consultas realizadas mais equilibradas, intuitivamente, pode ser

equiparado a um grupo equivalente a uma gestacao normal.
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Figura 21 - Visualizacao 3D do agrupamento das gestantes, onde temos quatro
grupos representados por cores diferentes para melhor visualizacao dos pontos
pertencentes a cada grupo
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).

O grupo de gestagdes normais com atencao é composto por gestantes que realizam
um alto nimero de consultas pré-natais, algumas consultas de atencao e alguns exames.
No grupo 3, destacam-se as consultas médicas em atenc¢do basica que estd entre as
maiores médias e atendimento de urgéncia em atencgao basica que tem a maior média
desse procedimento realizado. Além disso, é o grupo em terceiro de média da consulta
de supervisao de gravidez de alto risco, tem a segunda média no procedimento aferi¢ao
de pressao arterial e 5.39 consultas de pré-natal. Baseado nessas médias, o grupo 3 tem

caracteristicas de um grupo de baixo risco ou normal com atencao.

Por tultimo, tem-se o grupo de gestagoes de alto risco composto por gestantes que
realizam muitas consultas de atenc¢ao e muitas consultas referentes a alguma comorbidade.
Considerando a média dos procedimentos do grupo 4, tem-se 5.67 consultas de supervisao
de gravidez de alto risco, 3.84 consultas de afericao de pressao arterial, tem a maior média
de consultas pré-natal e 4.75 em consulta médica em atencao basica. Esse grupo pode ser

de alto risco, pois tem caracteristicas que rementem ao encontrado nos capitulos 5 e 6.

A aplicagao desse algoritmo em dados da satide poderia servir de auxilio a tomada de
decisao relacionado as gestantes. Geralmente, identificar qual grupo pertence uma gestante,

facilitaria em relagdo a quais medidas devem ser tomadas durante o periodo gestacional.



Tabela 11 — Numero médio de procedimentos/diagnésticos realizados por grupo,

onde intuitivamente os grupos representam: gestagoes de médio risco, gestacoes

normais, gestacoes de baixo risco ou normal com atencao e gestagoes de alto risco
respectivamente.

65

Procedimentos/Diagnésticos Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Consulta Pre-Natal 7.45
Supervisao De Gravidez Normal 2.71
Consulta Medica Em Atencao Basica 3.29
Consulta De Profissionais De
Nivel Superior Na Atencao 4.90

Basica (Exceto Médico)
Atendimento De Urgéncia Em

Atencao Basica 176
Visita Domiciliar Por Profissional 991

De Nivel Médio '
Ultra-Sonografia Obstétrica 0.91

Consulta Medica Em Atencao
. 0.73
Especializada

Coleta De Material P/ 137

Exame Laboratorial
Afericao De Pressao Arterial 0.85
Supervisao De Gravidez De Alto Risco 0.47

2.53
2.48
1.93

1.51

1.12

1.17
0.73
0.38

0.68

0.45
0.22

5.39
1.55
3.5

3.01

10.30

2.14
0.60
1.17

0.72

1.16
0.37

7.63
0.19
4.75

4.12

1.67

0.14
1.77
6.38

0.77

3.83
5.67

Fonte: Elaborada pela autora (2021).

Como se trata de uma abordagem envolvendo suposi¢oes médicas, foi necessario validar

com especialistas da area todo o processo de agrupamento e caracterizacao dos grupos.

Apés essa validacao, concluimos que o agrupamento feito é coerente, validando o nosso

modelo como eficiente.
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8 CONCLUSOES

Sabendo da importancia do acompanhamento médico da gestante e que muitas
vezes, a identificacao precoce de uma gestacao de risco pode possibilitar um cuidado
especial a gestante, aliado a evolugao das técnicas de aprendizado de méquina, tém se

como objetivo principal a proposta de classificar gestagoes de risco.

Este trabalho apresentou um estudo em gestantes atendidas pelo SUS da cidade
de Sao Paulo durante 2014 e 2015 onde, inicialmente, foi realizado uma caracterizagao
dos dados, mostrando avaliacoes das trajetorias dos atendimentos das gestantes. Além
dessa caracterizagao, utilizamos modelos de arvores de decisao para classificar gestacoes
de gestantes em duas classes, normal e de risco. Os resultados experimentais obtidos na
abordagem de classificacdo usando a arvore de decis@ao mostraram que o modelo conseguiu
classificar corretamente mais de 90% das gestantes, tanto as classificadas como gestantes
normais quanto as classificadas como gestantes de risco, cumprindo assim a proposta

inicial. Vale salientar que estes resultados foram obtidos através de dados nao clinicos,

Além dessa abordagem, aplicamos esse modelo em grupos de dados referentes
a periodos da gestacao. Esses periodos eram separados a cada duas semanas, ou seja,
foram geradas arvores de decisao para os grupos de 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14 e 16 semanas de
gestacao.Nessa aplicacao, foram obtidos resultados satisfatérios a partir da 12% semana,
onde se obteve acuricia de quase 80%, ou seja, a partir dessa semana era possivel prever
mais de 80% das gestantes normais e quase 78% das gestantes de risco de maneira correta,
o que torna essa aplicacao interessante, pois a partir da 12% semana de gestacao nao ha
como reverter uma gestacao de risco. Assim, quanto antes a gestacao de risco for predita,

melhor sera a tomada de decisao.

Por fim, a ultima abordagem apresentada neste trabalho, propos o agrupamento
de gestantes baseado em suas caracteristicas. Essas caracteristicas sao os procedimen-
tos/diagnodsticos realizados pela gestante. Nessa abordagem trabalhamos com dados com
alta dimensao, visto que se pegou os 53 procedimentos mais frequentes, o primeiro proce-
dimento e o tltimo procedimento realizado por cada gestante. Para esse agrupamento, foi
utilizado o PCA com o algoritmo K-means e, com isso, encontramos quatro grupos dife-
rentes de gestantes. Esses grupos foram classificados baseado nas médias das quantidades

de consultas referentes aos procedimentos apresentados.

Como se trata de um estudo promissor, existem diversas possibilidades que podem
ser complementos da pesquisa, um estudo interessante também inclui uma abordagem
de modo a descobrir a trajetoria posterior da gestante, ou seja, o que aconteceu apds o
parto e categorizar de acordo com a saide. Outra proposta interessante de trabalho futuro

consiste em realizar andlises e discussoes das arvores geradas.
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APENDICE A — Lista de CIDs Exclusivos de Gestantes

Cédigo CID

Nome CID

0244 Diabetes Mellitus Que Surge Durante A Gravidez
0249 Diabetes Mellitus Na Gravidez, Nao Especificado
000 Gravidez Ectépica
0000 Gravidez Abdominal
0008 Hipertensao Pré-Existente Nao Especificada, Complicando A Gravidez, O Parto E O Puerpério
0008 Outras Formas De Gravidez Ectépica
0009 Gravidez Ectépica, Nao Especificada
0009 Outras Doencas Da Mae, Classificadas Em Outra Parte, Mas Que Complicam A
Gravidez O Parto E O Puerpério
003 Aborto Espontaneo
0036 Parto Espontaneo Cefalico
0036 Parto Multiplo
0059 Outros Tipos De Aborto - Completo Ou Nao Especificado, Sem Complicagdes
010 Hipertensao Pre-Existente Complicando A Gravidez, O Parto E O Puerpério
0102 Falso Trabalho De Parto Na 37% Semana Completa Ou Depois Dela
0104 Doenga Renal Hipertensiva Pré-Existente Complicando A Gravidez, O Parto E O Puerpério
0109 Outras Formas De Gravidez Ect6pica
0109 Falso Trabalho De Parto, Nao Especificado
013 Hipertensao Gestacional (Induzida Pela Gravidez) Sem Proteinuria Significativa
014 Hipertensao Gestacional [Induzida Pela Gravidez] Com Proteinuria Significativa
020 Resultado Do Parto
020 Hemorragia Do Inicio Da Gravidez
0209 Hemorragia Do Inicio Da Gravidez, Nao Especificada
021 Vémitos Excessivos Na Gravidez
0218 Supervisdo De Gravidez Com Histéria De Assisténcia Pré-Natal Insuficiente
0218 Infecgoes Do Rim Na Gravidez
0219 Voémitos Da Gravidez, Nao Especificados
023 Infecgoes Do Trato Geniturinario Na Gravidez
0230 Outras Infecgdes Dos Orgaos Genitais Subsequentes Ao Parto
0231 Infecgoes Da Bexiga Na Gravidez
0234 Supervisao De Gravidez De Alto Risco Devido A Problemas Sociais
0239 Complicagoes Do Puerpério nao Classificadas Em Outra Parte
024 Diabetes Mellitus Na Gravidez
025 Assisténcia A Gravidez Por Motivo De Abortamento Habitual
026 Assisténcia Materna Por Outras Complicacoes Ligadas Predominantemente A Gravidez
0260 Ganho Excessivo De Peso Na Gravidez
0262 Desnutricao Na Gravidez
0268 Outras Afecgoes Especificadas, Ligadas A Gravidez
029 Complicagdes De Anestesia Administrada Durante A Gravidez
030 Gestagao Multipla
0300 Complicagao Do Puerpério Nao Especificada
0309 Falso Trabalho De Parto Antes De Se Completarem 37 Semanas De Gestagao
0367 Assisténcia Prestada A Mae Por Feto Vidvel Em Gravidez Abdominal
047 Falso Trabalho De Parto
0470 Gestagao Multipla, Nao Especificada
0471 Infecgoes Do Rim Na Gravidez
0479 Falso Trabalho De Parto, Nao Especificado
048 Gravidez Prolongada
060 Parto Pré-Termo
0600 Trabalho De Parto Pré-Termo Sem Parto
0623 Trabalho De Parto Precipitado
067 Doenca Hemolitica Do Feto E Do Recém-Nascido
068 Trabalho De Parto E Parto Complicados Por Sofrimento Fetal
o2 Aborto Espontaneo - Completo Ou Nao Espec., Complicado P/ Hemor. Excessiva Ou Tardia
0746 Outras Infec¢gdes Dos Orgaos Genitais Subsequentes Ao Parto
080 Parto Unico Espontaneo
0800 Hemorragia Pés-Parto
082 Parto Unico Por Cesariana
084 Anemia Complicando A Gravidez,
O Parto E O Puerpério
0861 Complicagdes De Anestesia Administrada Durante A Gravidez
090 Supervisao De Gravidez Com Grande Multiparidade

77



Cédigo CID

Nome CID

0909 Gravidez Dupla
0912 Mastite Nao Purulenta Associada Ao Parto

092 Supervisao De Gravidez Com Outros Antecedentes De Procriacdo Problematica
098 Doengas Infecciosas E Parasitarias Maternas Classificaveis Em Outra Parte Mas

Que Compliquem A Gravidez, O Parto E O Puerpério
0981 Sifilis Complicando A Gravidez, O Parto E O Puerpério
Outras Doengas Da Mae, Classificadas Em Outra Parte, Mas Que Complicam A Gravidez
099 4
O Parto E O Puerpério
0990 Trabalho De Parto E Parto Complicados Por Hemorragia Intra parto Nao Classificados Em
Outra Parte

P55 Anemia Complicando A Gravidez, O Parto E O Puerpério

P95 Sifilis Complicando A Gravidez, O Parto E O Puerpério

732 Exame Ou Teste De Gravidez
7321 Gravidez Confirmada

733 Gravidez Como Achado Casual

734 Supervisao De Gravidez Normal
7340 Supervisao De Primeira Gravidez Normal
7348 Supervisdao De Outra Gravidez Normal
7349 Supervisdao De Gravidez Normal, Nao Especificada

735 Supervisao De Gravidez De Alto Risco
7350 Supervisao De Gravidez Com Histéria De Esterilidade
7351 Supervisao De Gravidez Com Histéria De Aborto

. Supervisao De Gravidez Com Outros Antecedentes
7352 .~ s

De Procriagao Problematica
7353 Outras Formas De Vémitos Complicando A Gravidez
7354 Outras Infecgoes E As Nao Especificadas Do
Trato Urinario Na Gravidez

7357 Infecgao Nao Especificada Do Trato Urindrio Na Gravidez
7358 Supervisao De Outras Gravidezes De Alto Risco
7359 Supervisao Nao Especificada De Gravidez De Alto Risco

737 Hemorragia Do Inicio Da Gravidez

78



APENDICE B - Lista Com os Procedimentos Mais Frequentes

Procedimentos/Diagndsticos
1 Consulta Pré-Natal
2 Consulta Medica Em Atencao Basica
3 Consulta De Profissionais De Nivel Superior Na Atencao Bésica (Exceto Médico)
4 Atendimento De Urgéncia Em Atencado Bésica
5 Visita Domiciliar Por Profissional De Nivel Médio
6 Visita Domiciliar Por Profissional De Nivel Médio
7 Consulta Medica Em Atenc¢do Especializada
8 Coleta De Material P/ Exame Laboratorial
9 Afericdo De Pressdao Arterial
10 Coleta De Material P/ Exame Citopatolégico De Colo Uterino
11 Consulta Puerperal
12 Teste Rapido De Gravidez
13 Administracao De Medicamentos Em Atengao Bésica (Por Paciente)
14 Consulta/Atendimento Domiciliar Na Atencao Bésica
15 Exame Ginecolégico (Geral) (De Rotina)
16 | Consulta De Profissionais De Nivel Superior Na Atencao Especializada (Exceto Médico)
17 Exame Médico Geral
18 Tratamento Inicial Na Atencdo Bésica
19 Exame Geral E Investigacdo De Pessoas Sem Queixas Ou Diagnostico Relatado
20 Assisténcia Domiciliar Por Profissional De Nivel Médio
21 Atendimento De Urgéncia Em Atencao Bésica Com Observacido Até 8 Horas
22 Atendimento De Urgéncia Em Atencao Especializada
23 Cefaleia
24 Infeccdo Aguda Das Vias Aéreas Superiores Nao Especificada
25 Tratamento Concluido Na Atencdo Bésica
26 Seguimento Pés-Parto De Rotina
27 Ultra-Sonografia Transvaginal
28 Outros Transtornos Do Trato Urinério
29 Diarreia E Gastroenterite De Origem Infecciosa Presumivel
30 Outros Sintomas E Sinais Gerais Especificados
31 Retirada De Pontos De Cirurgias Bésicas (Por Paciente)
32 Ultra-Sonografia Doppler De Fluxo Obstétrico
33 Ultra-Sonografia Obstétrica Morfolégica
34 Acédo Coletiva De Exame Bucal Com Finalidade Epidemiolégica
35 Glicemia Capilar
36 Hipertensao Essencial (Primdria)
37 Atendimento De Urgéncia Em Atencdo Basica Com Remocao
38 Instrumentacdo De Procedimentos Clinicos
39 Dor Abdominal E Pélvica
40 Assisténcia E Exame Pés-Natal
41 Acolhimento
42 Infeccdo Do Trato Urinario De Localizagdo Nao Especificada
43 Gravidez Como Achado Casual
44 Gravidez Confirmada
45 Acolhimento Com Classificagao De Risco
46 Avaliacdo Antropométrica
47 Nausea E Vomitos
48 Rastreamento ("Screening") Pre-Natal
49 Causas Desconhecidas E Nao Especificadas De Morbidade
50 Eletrocardiograma
51 Anticoncepcao
52 Acolhimento Na Atencdo Bésica Nivel Superior
53 Aconselhamento Geral Sobre Contracepgao




