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RESUMO

Tedesco, L.A Identificagao de Padroes em dados de Satide de Gestantes na rede
publica de satide de Sao Paulo. 2022. 31p. Monografia (MBA em Inteligéncia
Artificial e Big Data) - Instituto de Ciéncias Mateméticas e de Computagao, Universidade
de Sao Paulo, Sao Paulo, 2022.

Temas como Inteligéncia Artificial (IA), Big Data, Data Science tem crescido em diversas
areas do conhecimento, ganhando mais e mais espago no dia a dia, inclusive, na satide.
Em 2020, segundo Pacheco et al. (2020), haviam 15.415 registros com “Big Data” na
plataforma “Web Of Science” e 326, com “Big Data” e “Healthcare” ou “Health care”.
Inteligéncia Artificial é uma area ampla, dentre os trabalhos acima enumerados, existem
diversos escopos, intmeros focos, abordagens e objetivos. O foco deste trabalho sera em
criar um modelo preditivo, utilizando anélise exploratoria e grafos, onde seja possivel

identificar uma tendéncia de desfecho para novas gestantes com base na série historica.

Este trabalho usard como base o repositério de dados de satide do municipio de Sao Paulo,
criado pelo projeto e-satideSP, no escopo do projeto de requalificacao das redes de assisténcia

do projeto Avanga Satde, financiado pelo Banco Interamericano de Desenvolvimento (BID).
A partir do conjunto de informagoes trabalhadas, foi possivel criar uma indicacdo de
similaridade entre gestantes que comegam o acompanhamento e a série historica, provendo

assim “alertas” ao profissional assistente.

Palavras-chave: Big Data. Inteligéncia Artificial. Gravidez.






ABSTRACT

Tedesco, L.A Identification of Patterns in Pregnant Women’s Health Data. 2022.
31p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big Data) - Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2022.

Topics such as Artificial Intelligence (AI), Big Data, Data Science have grown in importance
in several areas of knowledge, gaining more and more space in everyday life, including
health. In 2020, according to Pacheco et al. (2020), there were 15,415 records with “Big
Data” on the “Web Of Science” platform and 326, with “Big Data” e “Healthcare” or
“Health care”.

Artificial Intelligence is a broad area, among the works listed above, there are several
scopes, numerous focuses, approaches, and objectives. The focus of this work is to create a
predictive model, using exploratory analysis and graphs, that can identify outcome trends

for newly pregnant women based on a historical series.

This work will be based on the health data repository of the municipality of Sao Paulo,
created by the e-saiideSP project, in the scope of the Avanga Satde project, funded by the
Inter-American Development Bank (IADB).

From the worked data set, it was possible to create an indication of similarity between

pregnant women who start to follow up and the historical series, thus proving “alerts” to

the professional assistant.

Keywords: Big Data. Artificial Intelligence. Pregnancy.
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1 INTRODUCAO

O campo da inteligéncia artificial (IA) estuda sistemas ou maquinas que imitam a
inteligéncia humana para realizar tarefas complexas. Na literatura, existem 3 categorias
de TA, aprendizagem supervisionada, aprendizagem nao supervisionada e aprendizado por
reforgo, e dentro destas, outras diversas abordagens (algoritmos) sobre suas respectivas
implementagoes. A ascensao da [A levou ao subsequente desenvolvimento de redes neurais
artificiais (RNA). Elas sdo organizadas de forma semelhante aos neurénios do cérebro, com
seus multiplos nos neurais. Os ndés de uma rede neural sao conectados e enviam dados uns
para os outros, para chegar a resposta mais provavel. Eles formam um sistema matematico
confiavel que pode interpretar dados multifatoriais. Fazer essas conexdes multiplas permite
que as redes neurais imitem as fungoes cognitivas do cérebro, como o processo de raciocinio,

para identificar a melhor resposta.

Softwares com algoritmos complexos de TA sao usados na medicina para analisar
grandes quantidades de dados. Essa analise pode auxiliar na prevencao de doencas,
diagnostico e monitoramento de pacientes. Segundo Iftikhar et al. (2020), nos ultimos anos
houve um enorme aumento no crescimento global da inteligéncia artificial nos sistemas
de saude. De acordo com estatisticas, espera-se que os gastos com [A aumentem de
U$2,1 bilhoes para U$36,1 bilhoes até 2025. A inteligéncia artificial geralmente requer
treinamento e colaboragao entre parceiros para se tornar um sucesso em assisténcia médica.
Um exemplo é o sistema Watson for Oncology da IBM (CORP, 2020). Ele fornece opgoes
de tratamento para o cancer, classificadas e baseadas em evidéncias, para consideracio
dos médicos responsaveis pelo tratamento, via extracao de informacgoes de varios bancos

de dados de medicamentos e revistas médicas.

Um dos grandes desafios na analise de dados na area da satde é a escassez de dados
informatizados e estruturados. Com a revolucao digital, a expansao da conexao a internet e
a expansao do uso dos Prontuérios Eletronico do Paciente (PEPs), dados informatizados e
estruturados sobre pacientes passaram a ser armazenados. Desta situacao, nasceu um novo
problema para a estrutura de satide publica do Brasil. Cada PEP registra e armazena os
dados em seu sistema e, como existem varios sistemas, a informacgao de satide do paciente, o
seu prontuario de saide, nao fica completo. Visando mitigar essa situagdo, o ministério da
satde instituiu a Rede Nacional de Dados em Satide (RNDS). Ela é o projeto estruturante
do Conecte SUS, instituido pela portaria GM/MS n. 1.434, de 28 de maio de 2020. Essa
rede visa a criagdo de uma plataforma nacional de interoperabilidade de dados em satde,
com o objetivo de promover a troca de informacoes entre os pontos da Rede de Atencao a
Saude. Ela permite a transicao e continuidade do cuidado ao paciente nos setores publico

e privado, independente da localizagao fisica.
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O objetivo da RNDS ¢ a interoperabilidade dos dados para criar uma visao unificada
dos PEPs. Essa solugao cria um grande repositorio de dados clinicos, onde, passa a ser
possivel se fazer uso em larga escala de analise da dados. A RNDS passa entao a criar
um grande repositério de informagoes clinicas abrangendo as mais diversas dreas (RNDS,
2020). A base da interoperabilidade do projeto da RNDS é o Conjunto Minimo de Dados
(CMD) (SNS, 2016).

Visando a aderéncia ao projeto da RNDS, prevista para 2028, o Municipio de Sao
Paulo deu inicio, em 2020, ao projeto e-saideSP, (SMS-SP, 2021) via financiamento do
BID (SMS-SP/BID, 2021), para a criagdo de seu préprio repositério de dados clinicos,
uma plataforma de telemedicina e um portal para acesso aos dados de satide do cidadao
Paulistano. O e-saudeSP, Plataforma da Saide Paulistana, tem como objetivo integrar os
prontuarios usados na rede de saiide do municipio, empoderar os usuarios do SUS, trazer
acesso a informacao e viabilizar, por meio da tecnologia da informacao, novas modalidades

assistenciais aos profissionais de satude.

1.1 Justificativa e Motivacao

Dentro do contexto da satide, o diagndstico precoce pode reduzir drasticamente o
custo associado ao tratamento, aumentar as chances de sobrevida dos pacientes (mortali-
dade) e melhorar sua qualidade de vida (morbidade) (NEDEL; ROCHA; PEREIRA, 1999;
OPAS, 2017; HEALTH-DATA, 2013).

Doencas cronicas nao transmissiveis, como cancer, hipertensao e diabetes, assim
como doencas infecto contagiosas, como HIV, sifilis, hepatite e tuberculose, sao exemplos

de doengas onde o diagnéstico precoce influéncia no tratamento.

“No campo da medicina, os avancos nos ultimos anos levaram a um aumento
dramatico no volume e na complexidade dos dados biomédicos gerados a partir de indi-
viduos, experimentos biol6gicos, hospitais e fatores ambientais” (ANDREU-PEREZ et
al., 2015). Isso trouxe novas oportunidades e desafios nas atividades clinicas. O aumento
explosivo de dados biomédicos disponiveis excedeu a capacidade dos médicos de extrair
todos os dados significativos para obter insights sobre doencas complexas, usando métodos
estatisticos convencionais. Isso exige um método de andlise de nivel superior para ajudar
os médicos a analisar os dados de forma eficaz (ANDREU-PEREZ et al., 2015; DEO, 2015;
OBERMEYER; EMANUEL, 2016). A TA pode aprender as relagbes potenciais em uma
grande quantidade de dados bioldgicos usando algoritmos complexos. Ela pode usar essas

relages para obter insights para auxiliar em atividades clinicas'(WANG et al., 2019).

Para a execucao deste trabalho foram utilizados dados do "programa mae paulis-
tana'da secretaria municipal de satide de Sao Paulo, esses dados foram escolhidos devido a

3 fatores principais: dados estruturados, volumetria de dados, familiaridade do pesquisador



15

com o programa, seus indicadores e fluxos;

1.2 Questdo de Pesquisa e Objetivos
Considerando a existéncia do repositério municipal de satide do projeto e-saudeSP,
a principal questao de pesquisa deste trabalho é:

Com a clusterizacao dos dados de satide, provenientes
» do acompanhamento gestacional das mulheres inclusas no “programa mae paulistana”

, € possivel se identificar padroes regionais, assistenciais ou sociais, que influenciem

no resultado da gestagao?

Diante desta questao de pesquisa, neste projeto sao aplicadas técnicas de analise de
dados, “K-Clustering”, “Decision Tree”, “Naive Bayes” e redes neurais artificiais, visando

a identificacdo de padroes e fatores de risco a saide das gestantes do municipio.

O objetivo principal é encontrar pontos focais onde seja possivel que alguma acao
mitigue a taxa de mortalidade e de morbidade materno-infantil. Diante disso, foram

definidos os seguintes objetivos para o desenvolvimento deste trabalho:

1. Mapear algoritmos disponiveis na literatura, analisando seus desempenhos na identi-

ficacao de padroes;
2. Aplicar algoritmos que se destacam na literatura;

3. Inferir pontos de inflexdo que possam alterar o resultado da gestacao.
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2 FUNDAMENTACAO

No “Estudo Bibliométrico” de Pacheco et al. (2020) é possivel notar a importancia,
o potencial e as dificuldades da analise de dados na area da satide. Também é notavel o
leque de possibilidades, as Figuras 1 e 2 explicitam o crescimento de publicagoes na éarea e

0s termos mais presentes nestas.

Quantitativo de publicacées ao longo dos anos

—— ]
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1500
1000
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—e—BigDataand HealhtCare —e—BigData

Figura 1 — Quantidade de Publicacoes

Aprofundando nas citagoes de Pacheco et al. (2020):

O trabalho de Chen, Chiang and Storey (2012) foca na personalizagao da assisténcia
a saude, considerando os custos cada vez maiores, fator esse que impede o acesso a
tratamentos de satide para muitos.Enquanto Bates et al. (2014) aborda as possibilidades

de uso de Big Data na reducgao de custos na saide nos Estados Unidos.

Roski, Bo-Linn and Andrews (2014) fala sobre o potencial de se criar valor e
suas implicagoes politicas e éticas; Belle et al. (2015) fala dos desafios para aplicar Big
Data a satude. Groves et al. (2016) se preocupa com o conceito de um “conjunto minimo
de dados” para protocolos de ensaios clinicos. Murdoch and Detsky (2013) expde sobre
a inevitabilidade do uso de Big Data para contribuir com a qualidade e eficiéncia dos
servigos prestados. Raghupathi and Raghupathi (2014) fala do potencial e desafios a serem

superados.
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Figura 2 — Mapa de Calor

Bates et al. (2014) e Beam and Kohane (2018) decorrem sobre a anélise preditiva
como forma de identificar e preencher lacunas no sistema de satude. Bates et al. (2014)
levanta a questao do consumo de dados de multiplas fontes, as questoes de privacidade,
ética e a necessidade da adogdo de padroes dos dados; Beam and Kohane (2018) faz
associacoes entre Machine Learning e Big Data, e sobre o quanto destes sao influenciados

e decididos por humanos.

Aumentando a resolucao da pesquisa, saindo de Health Care e indo para “gestagao”.
Em especifico, encontrou-se artigos referentes ao tratamento de infertilidade (WANG et
al., 2019), ao uso de drogas (medicamentos) durante a gestagdo (DAVIDSON; BOLAND,
2020), sobre associagoes de padroes de comportamento de satde, satide mental e satide
autoavaliada (OFTEDAL et al., 2019), sobre o impacto fisiol6gico da “gestagdo” na saide
da mulher e em suas futuras gestagoes (STUDNICKI et al., 2020).

Importante ressaltar que a maioria dos trabalhos acima citados tratam de teoria,
questoes éticas e implicagoes, nenhum dos trabalhos citados possui um escopo na area
deste trabalho,

O foco deste trabalho foi: Criar um modelo preditivo, utilizando anélise exploratéria
e grafos, onde seja possivel identificar uma tendéncia de desfecho para novas gestantes com
base na série histérica. Para tal ficam estabelecidos dois objetivos: 1 - Identificar quais os

dados mais relevantes dentro do conjunto de dados completo, para alcangar o objetivo
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2; 2 - Criar um modelo preditivo, que indique a tendéncia do desfecho da gestagao em
novos casos. Para tal, serao utilizadas técnicas de identificacao de correlagao para atingir

o objetivo 1, e andlise de proximidade em grafos simples para atingir o objetivo 2.

2.1 Teoria

A teoria dos grafos é um arcabouco natural para o tratamento matematico de redes.
As medidas utilizadas em redes complexas sao formalizadas matematicamente a partir
de um grafo.(CABRAL, 2013). E um ramo de conhecimento bastante antigo, pertercente
a matematica que estuda as relagdes entre os objetos de um determinado conjunto. Foi
introduzida no século XVIII pelo matematico sui¢co Leonhard Euler, que utilizou grafos para
resolver o problema que conhecemos como As sete pontes de Konigsberg. Grafos possuem
aplicacoes nas mais diferentes areas e é possivel desenvolver técnicas de visualizacao
que auxiliam os usuarios a entender visualmente os dados trabalhados. Existem muitas
maneiras de se representar grafos, cada uma com suas vantagens e desvantagens, entre

elas: grafos nao direcionados, direcionados, ponderados ou nao.

De forma informal, grafos podem ser definidos como uma abstracao que permite
codificar relacionamentos entre pares de objetos, onde os relacionamentos e os objetos
variam de acordo com a area de aplicagao, podendo ser por exemplo: possiveis amizades

em uma rede social. A defini¢cao formal é:

G=(V(G),EG),¥qG) (2.1)

Onde V(G) é o conjunto nao vazio de vértices, E(G) sao as arestas e ¥ G a fungao

que associa cada aresta de G a um par de vértices de G.

Quando se usa grafos em problemas que a IA busca trabalhar, faz-se necessario

percorré-los.

Deve-se ter uma forma sistematica de visitar as arestas e os vértices desses grafos.
Existem problemas a serem tratados, como a eficiéncia, onde nao devem haver repeticoes
(desnecessarias) de visitas a um vértice e/ou aresta, ou a completude, afinal todos os

vértices e/ou arestas devem ser visitados.

H& duas estratégias basicas para pesquisar/percorrer/caminhar sobre um grafo: a
busca em largura (BreadthFirst Search, BFS) e a busca em profundidade (Depth-First
Search, DFS) ambas possuem vantagens e desvantagens. Em 2016, foi proposta uma nova
abordagem ao BFS e FDS, o node2vec: Scalable Feature Learning for Networks que sera
usado neste trabalho. (NODE2VEC.. . 2016)

O node2vec é uma estrutura algoritmica para a aprendizagem representacional em

grafos. Dado qualquer grafo, o node2vec pode aprender representagoes de caracteristicas
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continuas para os nés, que podem entao ser usadas para varias tarefas de aprendizagem de
maquina. O algoritmo propoe um mapeamento dos nés para um espaco de baixa dimensao
de caracteristicas que maximizam a probabilidade de preservar a rede de nés vizinhos,

através da introducdo de uma random walk parametrizavel.

BFS e DFS representam cenarios extremos em sua execucao e, por consequéncia,
cada um tras implicacoes especificas no conteido aprendido. As tarefas de aprendizado
costumam trabalhar dois (2) tipos de similaridades: homofilia e equivaléncia estrutural.
De forma resumida, homofilia, itens similares enquanto que na equivaléncia estrutural

refere-se ao "papel'do item na estrutura dos dados.

Vizinhancas “criadas” via BF'S correspondem fortemente com a equivaléncia estrutu-
ral enquanto aquelas “criadas”, via DFS, agregam similaridade por homofilia. Entretanto,
no mundo real, os dados costumeiramente tém estes 2 aspectos ao mesmo tempo. O

node2vec faz uso de second order random walk para “interpolar” entre as 2 abordagens.

O node2vec consome um grafo construido ao redor da variavel de interesse. Devido
a isso, neste trabalho, o conjunto de dados foi “trabalhado” para construir o grafo que
servird de base ao Node2Vec. Entre as adequagoes, vale citar o método de Tukey para
remocao de outliers, consolidacao de variaveis em dados que sejam compativeis com os
indicadores da SMS-SP (SMS-SP, 2022) e codificagdo das variaveis numéricas e categéricas

de forma a serem trabalhadas em grafos.

2.2 Modelo de Dados Datalake e-saiideSP

A seguir estao descritos os modelos de dados disponiveis na plataforma de analise

de dados do projeto e-saudeSP.

2.2.1 Agendamento
» Especialidade
e Procedimento
o Tipo de Consulta
« Data da Consulta

2.2.2  Procedimento
o Classificacao Brasileira de Ocupagoes (CBO) do solicitante
o Data do procedimento

2.2.3 Programa Mae Paulistana

2.2.3.1 Acolhimento
e Data de acolhimento
« Data da Ultima menstruacao

o Data da Prevista do parto
o Unidade de Pré-Natal
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Quantidade de Gestagdes Anteriores
Quantidade de Filhos nascidos vivos
Quantidade de Filhos natimortos
Quantidade de Partos vaginais

Quantidade de Partos cesarea

Quantidade de Abertos

Quantidade de Tempo Decorrido (semanas)
Situacao Vacinal no acolhimento

2.2.3.2 Atendimento

Idade Gestacional Corrigida

Idade Gestacional Calculada

Pressao arterial Minima

Pressao arterial Maxima

Altura Uterina

Peso

Altura

IMC

Situacao Vacinal no atendimento
Classe Profissional

Risco Gestacional no Atendimento
Classificacao Risco no Atendimento
Encaminhamento Risco?
Encaminhamento para qual unidade?
Situagao Vacinal no Acolhimento
Quantidade de Partos Cesarea
Quantidade de Abertos

Quantidade de Tempo Decorrido (semanas)
Situacao Vacinal no Acolhimento
Quantidade de Partos cesarea
Quantidade de Abertos

Quantidade de Tempo Secorrido (semanas)
Situacao Vacinal no Acolhimento
Batimento Cardiaco Fetal

2.2.3.3 Deslocamento

Precisa de Auxilio Transporte Ptblico?
Quantidade de Deslocamento

Data da Solicitacao

Data da Entrega

2.2.3.4 Exames

Exame Solicitado
Resultados
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2.2.3.5 Risco

Condicao Prévia de Saude

2.2.3.6 Laudo Exame

de Assisténcia) SAUDE, Sistema Matrix (Sistema de Captacdo/tramitacio de exames
laboratoriais), FIDI (Fundacao Instituto de Pesquisa e Estudo de Diagndstico por Imagem)
e de prontudrios das organizacoes sociais que atuam no municipio. A base de dados é

alimentada diariamente, via integragoes. A Tabela 2 mostra o volume de atendimentos no

Unidade Executora
Tipo Atendimento
Modalidade

Exame

Data

Procedimento

Os dados acima citados foram captados do SIGA (Sistema Integrado de Gestao

dia 28/01/2022.

Tabela 1 — Volumetria dos dados

SIGA - Sistema Integrado de Gestao de Atendimento

Atendimentos 157.361.943
Agendamentos 1.402.275
PEP s
Atendimentos 17.664.462
Problema 6.947.302
Procedimento 12.366.310
Mae Paulistana
Acompanhamentos 2.288.978
Atendimento 7.309.971
Batimentos Cardiacos Fetais 5.718.327
Deslocamento 658.864
Exames 12.827.898
Gestante de Risco 646.980
Exames e Vacinas
Pedido de Exames 4.062.573
Resultado de Exames 270.156
Resultado de Exames Procedimento | 2.022.084
Resultado de Exames Valorado 14.030.122
Laudos 1.743.848
Vacinas 13.585.522
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3 METODOLOGIA

3.1 Autorizacao para uso

O passo base para a estruturacao do projeto foi identificar a forma de obter permis-
sao de uso e acesso ao conjunto de dados do projeto e-satideSP junto a secretaria municipal
de satide de Sao Paulo (SMS) (CEP-SMS/SP, 2021). Apés a tramitagao via plataforma
Brasil e de posse da autorizacao e do acesso aos dados, foi necessario compreender a relagao

entre as tabelas, chaves primarias e estrangeiras.

3.2 Coleta de Dados

A estrutura de dados do projeto e-satideSP estava armazenada num servidor SQL,
(Microsoft SQL Azure). Para acesso a ela, foi utilizado o driver SQL para Python, Pyodbc
(MICROSOFT, 2022). Os dados inicialmente selecionados para o estudo estavam dispostos

em 11 tabelas conforme mostrado na Tabela 2 e a Figura 3:

Tabela 2 — Distribuicao dos dados

Tabelas BD e contetido resumido
Gestagao Estrutura de Dados Central da Gestacao
Pessoa Fisica Atributos pessoais da gestantes
Risco Fatores de Risco identificados
Deslocamento Transporte para acompanhamento
Atendimento Ficha de atendimento de pré-natal
Batimento Cardiaco Fetal | BCF do atendimento
Exames Gestagao Exames solicitados/registrados no atendimento de pré-natal
Exames Pessoa Fisica Exames nao relacionados a gestacao
Procedimento Exames Precedimentos destes exames
Resultados exames Resultados
Laudo Exame Laudos

Devido a grande quantidade de dados e limitagoes computacionais, foi necessario
serializar o processo de extracao dos dados, necessarios para o estudo das variaveis, e
criacdo do experimento. A partir do primeiro conjunto de dados analisados, concluiu-se que
o conjunto de interesse poderia ser aprimorado, reduzindo o tempo de extragao de dados.
Nesta etapa, temos a primeira “transformagao” deste trabalho. A variavel de interesse
“desfecho da gestacao” existe no banco como um conjunto de informagoes de 2 variaveis:
“Data de parto” e “Interrupcao motivo”. A partir desta primeira conclusao, a query foi

atualizada para trazer apenas as variaveis de interesse.
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Resultado
Exames

Procedimentos
Exame

Pessoa Fisica

Resultado

Gestacao

Procedimento

Deslocamento

Figura 3 — Diagrama relacional

3.3 Selecao do Conjunto de Dados a utilizar

Solucionado a etapa de extragao de dados e a higienizacao da base, foram realizadas
conversas com médicos da SMS SP, onde escolheu-se um subconjunto de 141 variaveis e
indicadores. O primeiro passo foi a remocao de variaveis cujo preenchimento nao fosse
significativo no montante total. Uma caracteristica percebida na andlise dos dados foi
a necessidade de combinagdes e/ou comparagoes para que os mesmos pudessem passar
a representar uma informacao. Nesta linha, foi calculada a quantidade de consultas que
a gestante teve, a idade gestacional aproximada no acolhimento no servico de satude,
sua idade neste acolhimento, PA (Pressao Arterial) minima e méxima, a variagao do
IMC(fndice de massa corporal) da gestante e a quantidade de exames realizados durante a

gravidez, por tipo de exame.

Devido a complexidade para se relacionar os dados das 11 tabelas iniciais, apds

testes e deliberacoes, escolheu-se remover para este experimento os dados de:

“Laudo de exames”, por ser necessario uma analise textual (Processamento de

linguagem natural) para entender seus resultados.

“Resultado exames”, por ser necessario aprofundamento nos intimeros analitos
derivados de cada exame e defini¢ao de padroes e métodos de comparacgao que sao especificos

para cada analito.

Os dados restantes foram separados em 2 tipos de atributos: Categorico e Numérico:
Inicio do acompanhamento( precoce, normal, tardio) atributo categérico, quantidade de

exames de sangue, atributo numeérico.
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‘ONT_CONSULTAS’, 1G_ACOLHIMENTO’, ‘DESFECHO’,'CD_RACA’,
Categérico: | ‘BL_RISCO GESTACIONAL ATENDIMENTO?,

‘BL. PRE NATAL ESTABELECIMENTO ACOLHIMENTO’

‘OT CESTACOES ANTERIORES’, ‘QT FILHOS NASCIDOS VIVOS',
‘QT FILHOS NATIMORTOS’, ‘QT PARTOS VAGINAL’,

Ntmérico: | ‘QT PARTOS CESAREA’, ‘QT ABORTOS’,‘'NR_TEMPO INTERNACAOQ’,
VI, PESO BEBE’, ‘VI, PRESSAO MINIMA’, ‘VI. PRESSAO MAXIMA’,
VL. ALTURA UTERINA’, VL PESO’, ‘VL. ALTURA’, ‘VL IMC’

Para alguns atributos categoéricos foi necessario complementar os dados pois algumas
informacoes estavam implicitas na sua auséncia de preenchimento e para facilitar a analise
posterior. Tais itens foram traduzidos para uma categoria visando facilitar a leitura e
interpretacao. Os atributos numéricos passaram por uma etapa de remocao de outliers
através do método de Tukey. Para representagao dos dados acima citados, foi utilizado
o OneHotEncoder para os categéricos e StandardScaler para os numéricos, ambos do
pacote scikit-learn. O OneHotEncoder cria uma coluna binaria para cada categoria e
retorna uma matriz esparsa ou matriz densa (ONEHOTENCODER, ) enquanto que o

StandardScaler padroniza as categorias removendo a média e escala a varidncia a uma

unidade(STANDARDSCALER, ).

Feitas as devidas transformacoes, foi criado um grafo para alimentar o algoritimo

Node2Vec responsavel por buscar/identificar relagoes.

A figura 3.3 mostra o grafo criado na etapa preliminar.

MBA
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4 ANALISE DE RESULTADOS E CONCLUSAO

Na proposicao deste trabalho, foram elencados os seguintes objetivos:

1. Mapear algoritmos disponiveis na literatura, analisando seus desempenhos na identi-

ficacao de padroes
2. Aplicar algoritmos que se destacam na literatura

3. Inferir pontos de inflexdo que possam alterar o resultado da gestacao

O algoritimo escolhido para a execucao do projeto foi o node2vec devido a sua
capacidade de trabalhar de forma flexivel, como apontado na teoria deste, e a avaliacao de
que o mesmo é 12.6 % mais efetivo do que o estado da arte (NODE2VEC. .., 2016). O
resultado obtido com o sub-conjunto utilizado foi inconclusivo, utilizou-se um subconjunto
de dados devido a limitagoes de memadria RAM, também nao foi possivel identificar pontos
de inflexdo que pudessem alterar o resultado da gestagao, porém é possivel indicar quais
gestantes sao mais similares ao caso em andlise, desta forma, provendo ao profissionais
assistente uma visao de casos “analogos”, com o intuito de substanciar a “direcao” na qual

aquela gestagao estd seguindo.

As acoes listadas a seguir poderao ser conduzidas para melhorar o projeto:
1. Serializar a execucgao do processo desenvolvido neste projeto para que seja possivel
executa-lo com a completude de dados disponiveis;

2. Analisar as varidveis nao utilizadas na etapa atual e identificar como inseri-las no

processo;

3. Analisar outras variaveis nao cogitadas anteriormente e identificar como inseri-las no
processo, tais analises podem ser feitas usando algoritmos de selecao de atributos,

verificando quais atributos sao mais importantes;

4. Incluir uma relacao temporal entre algumas variaveis, como por exemplo: Data das

Consultas;
5. Incluir a estrutura regionalizada da rede de atencao a satide da SMS SP;

6. Criar um mecanismo para verificar a acuracia da proposicao.

Para um futuro trabalho ¢é possivel agregar outros dados e conceitos como o de

regionalizacao dos servicos de saide, assim como a existéncia de servigos especializados,
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alta complexidade. Também é possivel incluir informacoes sobre notificacoes de agravos

de saude publica e atendimentos em unidades de urgéncia e emergéncia.

Assim como exposto no inicio deste trabalho o diagnoéstico precoce pode reduzir
drasticamente o custo associado ao tratamento, aumentar as chances de sobrevida dos
pacientes (mortalidade) e melhorar sua qualidade de vida (morbidade) (NEDEL; ROCHA;
PEREIRA, 1999; OPAS, 2017; HEALTH-DATA, 2013).

A Figura 4 mostra o resultado da busca de similaridade, que poderia ser utilizada
como apoio a tomada de decisdo pelo profissional assistente, visando um “diagnostico
precoce” e deste forma, melhorando morbidade e mortalidade. Considerando a enorme
complexidade do ciclo gestacional, envolvendo desde fatores bioldgicos a socioecondémicos,
existe uma unidade singular a cada paciente, e, este “alerta” de proximidade a gestantes
com desfechos indesejados pode auxiliar o profissional a dedicar um tempo para uma

analise mais cuidadosa da imensidade de fatores envolvidos.

Name: 28495, dtype: object

Gestantes mais similares:

Gestante ('239‘, @.946516?52243942) ID_GESTANTE= 26568 similaridade= ©.946516752243042
Gestante ('72', ©.89704930878231812) ID GESTANTE= 7585 similaridade= ©.8970493078231812
Gestante ('73', 9.886346578598@225) ID_GESTANTE= 7619 similaridade= ©.8863465785980225
Gestante ('130', ©.8718999624252319) ID GESTANTE= 14279 similaridade= ©.8718999624252319
Gestante ('96', 9.859484851368321) ID_GESTANTE= 9698 similaridade= ©.859484851360321
Gestante ('199‘, @.8373269438743591) ID_GESTANTE= 22278 similaridade= ©.8373269438743591
Gestante ('225", ©.8259339928627014) ID GESTANTE= 24279 similaridade= @.8259339928627014
Gestante ('197‘, @.81438255318@5859) ID_GESTANTE= 21848 similaridade= ©.8143825531005859
Gestante ('31', ©.8134176135063171) ID GESTANTE= 3809 similaridade= ©.8134176135063171
Gestante ('213‘, 6.7973641753196716) ID_GESTANTE= 23171 similaridade= ©.7973641753196716

Figura 4 — Busca de similaridade
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