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Resumo

A mortalidade infantil € um importante indicador de saide publica e desenvolvimento
socioecondmico. Este trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo preditivo capaz de
reconhecer padrdes de mortalidade infantil no estado de Mato Grosso do Sul, utilizando dados
publicos disponibilizados pelo DATASUS. A proposta € empregar técnicas de aprendizado de
maquina para identificar varidveis com maior influéncia nos 6bitos infantis e prever ocorréncias
com base em dados histéricos. O estudo tem como finalidade identificar padrdes relevantes
que possam contribuir para a compreensdo do cendrio da mortalidade infantil no estado, além
de oferecer informacdes que possam auxiliar em andlises futuras e apoiar o0 monitoramento € o
planejamento na drea da satide. Para isso, serdo utilizados métodos estatisticos € computacionais
aplicados a andlise de dados de satide, com foco na acuricia e interpretabilidade do modelo.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados, Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina,
DATASUS, Saudde Publica, Mortalidade Infantil.






Abstract

Infant mortality is a key indicator of public health and socioeconomic development. This
work aims to develop a predictive model capable of recognizing patterns of infant mortality in
the state of Mato Grosso do Sul, using public data made available by DATASUS. The proposal
is to apply machine learning techniques to identify variables with the greatest influence on
infant deaths and to predict occurrences based on historical data. The study aims to identify
relevant patterns that can contribute to a better understanding of the infant mortality landscape
in the state, as well as to provide insights that may support future analyses and assist in health
monitoring and planning. To achieve this, statistical and computational methods will be applied
to health data analysis, with a focus on model accuracy and interpretability.

Keywords:Data Science, Artificial Intelligence, Machine Learning, DATASUS, Public
Health, Infant Mortality.
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CAPITULO

Introducao

Neste capitulo, destacamos a relevincia da mortalidade infantil como indicador de saude
publica e desenvolvimento socioecondomico. O estudo tem como objetivo desenvolver um mo-
delo preditivo, utilizando dados do DATASUS, para identificar padrdes e varidveis determinan-

tes, apoiando o monitoramento € o planejamento em satde no estado de Mato Grosso do Sul.

1.1 Contexto

A mortalidade infantil representa um dos maiores desafios para os sistemas de saude
publica, particularmente em regides vulneraveis (Victora et al., 2011). A identificagdo precoce
de fatores de risco e a implementacdo de politicas eficazes sdo essenciais para a reducio dos
indices de mortalidade. A andlise de dados, juntamente com ferramentas avangadas como o
Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD) e a Inteligéncia Artificial
(IA), € crucial para a formulacao de estratégias mais eficazes na mitigacdo desse problema.

O KDD tem se consolidado como uma metodologia poderosa para extrair padrdes sig-
nificativos a partir de grandes volumes de dados, especialmente na drea da satde. Ao lado do
KDD, a Inteligéncia Artificial desempenha um papel crucial, trazendo capacidades preditivas
mais robustas e oferecendo novas maneiras de interpretar dados complexos. A combinacdo
de técnicas de IA, ao exemplo do aprendizado de mdquina, juntamente ao processo de desco-
berta de conhecimento permite uma andlise mais profunda e precisa dos fatores que afetam a
mortalidade infantil (Bernardini, 2017).

No processo de KDD, a etapa de selecdo e pré-processamento de dados, que inclui a
limpeza e organizacdo dos dados provenientes de registros hospitalares e sistemas de saude, é
crucial para garantir a integridade dos resultados (CARVALHO and et al., 2011). Entretanto, é
na fase de mineracdo de dados, com o uso de algoritmos de aprendizado supervisionado, que a

IA se destaca. Algoritmos como redes neurais e arvores de decisdo podem ser aplicados para
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prever com maior acuricia diferentes desfechos de satide em populacdes pedidtricas (Tan et al.,
2006). Essas técnicas permitem analisar padrdoes complexos, que podem ser imperceptiveis em
andlises tradicionais, ajudando a identificar com precisdo os fatores que influenciam a mortali-
dade.

Além da extragdo de conhecimento, a etapa de interpretacdo dos resultados € funda-
mental para que os padrdes identificados possam guiar decisdes préticas na saude publica. No
contexto do Mato Grosso do Sul, a aplicagdo de técnicas de KDD e IA pode fornecer subsidios
valiosos para a criacdo de politicas preventivas, melhor distribuicdo de recursos e aprimora-
mento dos servicos de atendimento (Victora et al., 2011).

Estudos mostram que a utilizacdo de KDD na drea da sadde tem um impacto signifi-
cativo. O processo de descoberta de conhecimento pode revelar informagdes valiosas, muitas
vezes ndo detectdveis por métodos estatisticos tradicionais (Fayyad et al., 1996; Soczek! and
Orlovski, 2014).

No campo da bioinformética, Holzinger and Jurisica (2014) sugerem que a integracao
de técnicas interativas de aprendizado de maquina e KDD ¢€ o futuro da bioinformética, espe-
cialmente na andlise de dados complexos, como os de saide publica. O uso de abordagens
integradas pode levar a uma melhor compreensao de fatores criticos que influenciam os resul-
tados de satide, como a mortalidade infantil. Além disso, Gomes et al. (2014) demonstraram
que a mineragdo de dados pode ser usada eficazmente em servigos de atendimento de urgéncia,
aumentando a capacidade de resposta a situacdes criticas.

Este estudo tem como objetivo identificar padrdoes de mortalidade infantil no estado
de Mato Grosso do Sul, contribuindo para o avanco do conhecimento na drea e apoiando o
desenvolvimento de pesquisas voltadas a redugdo desses indices (Gomes et al., 2014; Victora
etal., 2011).

1.2 Motivacao e Justificativa

Segundo Victora et al. (2011), a previsao de mortalidade infantil € um componente es-
sencial para a formulacdo de politicas publicas eficazes e para a melhoria da saide publica. O
crescimento exponencial de dados abertos disponiveis torna fundamental a aplicag¢do de técni-
cas avancgadas para andlise e previsdo de resultados relacionados a mortalidade, especialmente
em populagdes vulneraveis.

Além disso, conforme Fayyad et al. (1996), o aumento significativo da quantidade de
dados de saide exige solucdes inovadoras que garantam uma previsao precisa e eficaz das taxas
de mortalidade. A utilizacdo de inteligéncia artificial se destaca nesse contexto, pois permite a
modelagem de grandes volumes de dados, possibilitando a identificagdo de padroes complexos
que seriam dificeis de detectar por métodos tradicionais.

A capacidade de prever mortalidade infantil e outras causas de morte € crucial para
a implementagdo de intervengdes de satde publica direcionadas e efetivas. Como destacam

Holzinger and Jurisica (2014), informagdes precisas sobre grupos populacionais, causas predo-



21

minantes de morte e dreas geograficas mais afetadas permitem o desenvolvimento de estratégias
preventivas e acoOes de intervencao para reduzir a mortalidade e melhorar a qualidade de vida.
Além disso, a aplicacao de técnicas automatizadas de previsao pode aumentar a eficiéncia dos
servigos de satde, permitindo que os gestores tomem decisdes informadas sobre alocacdo de
recursos e priorizacdo de ac¢des de saude.

Os avancos tecnoldgicos em inteligéncia artificial t€m aprimorado ndo apenas a preci-
sdo das previsdes, mas também a capacidade de identificar e antecipar tendéncias relacionadas
a mortalidade. Essa abordagem proativa possibilita a intervencao antecipada, evitando que situ-
acoes criticas se agravem e garantindo processos mais eficazes e centrados no paciente. Nesse
contexto, Gomes et al. (2014) destacam que a integracdo de técnicas de inteligéncia artificial
na previsdo de mortalidade permite a criacdo de modelos preditivos inovadores, capazes de re-
velar as complexas interacdes entre fatores de risco e mortalidade. Assim, a aplicacao dessas
técnicas torna-se essencial para uma resposta mais rdpida e adequada a emergéncias sanitdrias,
contribuindo para uma gestio da saide mais eficiente e humanizada.

Portanto, o reconhecimento de padrdes de mortalidade infantil no Mato Grosso do Sul,
como mencionado por Bernardini (2017), € essencial para ampliar o conhecimento sobre o tema
e fornecer subsidios para estudos futuros que possam contribuir para a compreensao e reducdo

desses indices.

1.3 Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto € identificar padrdes de mortalidade infantil no estado de
Mato Grosso do Sul, utilizando técnicas de KDD (Descoberta de Conhecimento em Bases de

Dados) e inteligéncia artificial.

1.4 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, serdao atendidos os seguintes objetivos especificos:

* Coletar e limpar os dados de mortalidade disponiveis no DATASUS, preparando-os para

andlise, a fim de garantir a qualidade e a integridade das informagdes;

* Analisar os dados para identificar caracteristicas demogréficas e socioecondmicas dos

grupos mais afetados pela mortalidade infantil;

* Desenvolver um modelo preditivo utilizando técnicas de aprendizado de mdquina para

prever taxas de mortalidade com base em fatores de risco identificados;

* Identificar padrdes e tendéncias sazonais nas taxas de mortalidade, correlacionando-as

com variaveis ambientais e socioeconomicas.
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1.5 Organizacao

Com o intuito de contextualizar e de apresentar a proposta de trabalho, o restante deste

projeto estd organizado da seguinte maneira:

No Capitulo 2 € realizada a revisdo da literatura, abordando estudos e pesquisas relacio-

nados ao tema, de modo a fornecer uma base tedrica sélida;

No Capitulo 3 € descrita a metodologia empregada, incluindo as técnicas e ferramentas

utilizadas para coleta, preparacao e andlise dos dados;

No Capitulo 4 sdo apresentados os procedimentos de andlise e a identificacao dos padroes

de mortalidade infantil no Estado do Mato Grosso do Sul;

No Capitulo 5 sdo apresentados os principais resultados obtidos a partir dos experimentos

e avaliacdes conduzidos;



CAPITULO

™

Revisao da Literatura

Neste capitulo, sdo apresentados estudos sobre a mortalidade infantil, seus desafios e o

uso de mineracdo de dados e técnicas de aprendizado de maquina para sua andlise.

2.1 Mortalidade Infantil

No inicio do século XX, a compreensao sobre a complexidade dos fatores envolvidos na
mortalidade infantil comec¢ou a ganhar maior aten¢do. Gradualmente, tornou-se evidente que
esse fendmeno ndo estava relacionado apenas as condicdes de vida da populacdo, mas também
a aspectos ligados a saide materna e a qualidade da relacdo mae-filho, fundamentais para o
bem-estar e a sobrevivéncia da crianca.

Como resultado dessas observagdes, o primeiro ano de vida passou a ser subdividido em
faixas etdrias especificas, com o objetivo de aprimorar a andlise € a compreensao das causas
dos 6bitos infantis. Em 1938, o termo “mortalidade neonatal” foi introduzido, e, na década
de 1950, as classificagcdes que permanecem vigentes até os dias atuais foram consolidadas:
natimortalidade ou mortalidade fetal (referente aos ébitos de fetos com 22 semanas ou mais de
gestacdo), mortalidade neonatal precoce, perinatal, neonatal e ps-neonatal (Armstrong, 1986).

Dentro desse contexto, alguns conceitos fundamentais devem ser compreendidos. O
nascimento consiste na expulsio ou extracao do feto do organismo materno, independentemente
do corte do cordao umbilical ou da separac@o da placenta, sendo que fetos com peso inferior
a 500 gramas ndo sdo considerados vidveis para estatisticas perinatais. Considera-se que ha
vida ao nascimento quando o recém-nascido apresenta qualquer sinal vital, como respiragcdo ou
movimento espontaneo, caracterizando o chamado "nascido vivo". A morte infantil corresponde
ao 6bito ocorrido no primeiro ano de vida, sendo classificada em duas etapas: neonatal, nos

primeiros 28 dias incompletos, e pos-neonatal, do 29° dia até completar um ano de vida.
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2.1.1 Tendéncias e Desafios

Nas ultimas décadas, o Brasil seguiu a tendéncia mundial de reducdo das taxas de mor-
talidade infantil. Contudo, esse avango foi menos expressivo no componente neonatal, o que
evidencia desafios persistentes relacionados a qualidade da assisténcia obstétrica e neonatal. A
mortalidade neonatal reflete, de forma direta, a efetividade dos cuidados prestados as gestantes
e aos recém-nascidos durante o pré-natal, o parto e o periodo neonatal imediato (Organizagdo
Mundial da Saude, 2006).

Nos ultimos anos, contudo, observou-se um preocupante retrocesso nas conquistas acu-
muladas nas ultimas décadas em relacao a reducdo da mortalidade infantil. Esse aumento nas
taxas tem sido atribuido, principalmente, a cortes em programas sociais a partir de 2016, além
das crises econdmicas, politicas e sociais enfrentadas pelo pais no periodo recente.

Para a promog¢do da satde neonatal e redu¢do da mortalidade infantil, a qualidade da as-
sisténcia em todas as etapas — pré-concepcao, gestacdo, parto e cuidados ao recém-nascido —
¢ fundamental. No entanto, profundas desigualdades regionais, barreiras de acesso aos servigos
de saude, escassez de leitos de terapia intensiva neonatal e fragilidades estruturais e organizaci-
onais dos servigos publicos contribuem para a manutencio de elevados indices de mortalidade
neonatal (Organiza¢do Mundial da Saude, 2006; Barbosa, 2004; Ribeiro and Silva, 2000; Sch-

ramm and Szwarcwald, 2000).

2.1.2 Indicadores de Mortalidade Infantil

A mortalidade infantil, por definicdo, abrange todos os 6bitos de nascidos vivos entre
o primeiro minuto de vida até o primeiro ano de idade. Sua mensuragdo é realizada por meio
de indicadores como a Taxa de Mortalidade Infantil (TMI), a Taxa de Mortalidade Neo-
natal (TMN) e¢ a Taxa de Mortalidade Pés-Neonatal (TMP), que avaliam os riscos de morte
em diferentes periodos do primeiro ano de vida. Outro indicador fundamental é a Taxa de
Mortalidade Fetal (TMF), que se refere aos 6bitos ocorridos antes do nascimento.

Os obitos fetais tém grande relevancia epidemioldgica, pois, em muitos contextos, su-
peram em numero os 6bitos neonatais precoces (aqueles ocorridos antes dos 7 dias de vida).
Essas mortes estdo fortemente associadas a falhas no acompanhamento pré-natal, ao manejo
obstétrico inadequado e a defici€ncias na assisténcia nas horas que antecedem o parto. Estudos
indicam que uma parcela significativa tanto das mortes fetais quanto das neonatais precoces po-
deria ser evitada com intervengdes oportunas e adequadas, em mais da metade dos casos (Silva
et al., 2016).

2.1.3 Principais Taxas Utilizadas

A mortalidade infantil pode ser avaliada por diversos indices. O mais utilizado € a Taxa
de Mortalidade Infantil (TMI), mas outros indicadores complementares sdo fundamentais

para uma anélise mais detalhada:

* Taxa de Mortalidade Fetal (TMF): Nimero de 6bitos fetais (a partir da 22* semana de
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gestacdo, ou com peso igual ou superior a 500g, ou estatura de pelo menos 25 cm) por

mil nascimentos totais.
 Taxa de Mortalidade Neonatal (TMN): Obitos ocorridos até o 28° dia de vida.

+ Taxa de Mortalidade Pés-Neonatal (TMP): Obitos que ocorrem do 29° dia até comple-

tar o primeiro ano de vida.

Além disso, a Mortalidade Perinatal inclui tanto os 6bitos fetais tardios (a partir da 22*
semana de gestacao) quanto os 6bitos neonatais precoces (até o 7° dia de vida), representando

um importante indicador da qualidade da assisténcia obstétrica € neonatal.

2.2 KDD - Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (KDD) foi intro-
duzido por Fayyad et al. (1996) como uma metodologia sistemética para a descoberta de co-
nhecimento util em grandes bases de dados. Ele envolve uma série de etapas interligadas que
abrangem desde a preparacao dos dados até a interpretacdo dos resultados. O objetivo central
do KDD ¢ transformar dados brutos em conhecimento aciondvel, utilizando uma combinac¢do
de técnicas de pré-processamento, andlise estatistica, aprendizado de médquina e visualizacgdo.

Segundo Fayyad et al. (1996), o processo de KDD pode ser dividido nas seguintes etapas

principais:
* Selecdo: identificacdo dos dados relevantes para a tarefa em questao;

* Pré-processamento: limpeza, transformacio e organizacdo dos dados para garantir a

qualidade e a consisténcia;

* Formatacao: conversido dos dados para formatos adequados a aplicacdo de algoritmos

de mineracao de dados;

* Mineracao de Dados: aplicagdo de técnicas de aprendizado de mdquina e estatistica para

identificar padrdes e tendéncias;

* Interpretacdo e Avaliacdo: validacdo dos resultados obtidos e conversdo em conheci-

mento utilizavel.
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Figura 2.1: Diagrama das etapas do processo de KDD, adaptado de (Fayyad et al., 1996).

As aplicacdes modernas do KDD frequentemente incorporam técnicas de aprendizado
de méiquina interativo e ferramentas de visualiza¢do avancadas, promovendo uma andlise mais
aprofundada e precisa dos dados (Holzinger and Jurisica, 2014). Esses avancos possibilitam a
adaptacdo de abordagens as necessidades especificas de cada contexto, otimizando a qualidade

dos insights obtidos e fortalecendo a tomada de decisao baseada em dados.

2.3 DATASUS

O DATASUS (Departamento de Informatica do Sistema Unico de Sadde) é uma ini-
ciativa do Ministério da Satde do Brasil, responsdvel pela coleta, armazenamento e disponi-
bilizacdo de dados relacionados a saude publica. Seu objetivo principal € fornecer suporte
a formulacdo de politicas publicas por meio do acesso facilitado a informagdes de satde de
todo o territério nacional. As bases de dados disponibilizadas pelo DATASUS abrangem uma
variedade de temas, como morbidade, mortalidade, nascimentos, atendimentos hospitalares e
recursos assistenciais.

Os dados utilizados neste projeto foram obtidos por meio da plataforma OpenDataSUS,
mais especificamente do conjunto de dados do Sistema de Informacoes sobre Mortalidade
(SIM)'. Esses dados sdo fornecidos pelo DATASUS e contém registros de ¢bitos ocorridos no
Brasil, classificados segundo causas bdsicas, faixas etérias, localizagao geogréfica, entre outros
critérios.

Os arquivos de mortalidade estdo organizados anualmente e sdo disponibilizados no
formato CSV (Comma-Separated Values), o que facilita seu uso em andlises computacionais
e em processos de mineracdo de dados. Cada arquivo anual representa um recorte temporal
especifico, permitindo a realizacdo de estudos longitudinais e a identificacdo de padrdes ou
tendéncias ao longo do tempo.

Para este projeto, o tnico filtro aplicado foi o de ano, de modo a obter os dados de

Ittps://opendatasus.saude.gov.br/dataset/sim
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mortalidade separados por periodo. Esses arquivos foram baixados diretamente da plataforma
OpenDataSUS, sem o uso da ferramenta TABNET.

Esses arquivos sdo amplamente compativeis com ferramentas de andlise estatistica e
linguagens de programacdo. Neste trabalho, utilizaremos a linguagem Python para realizar
todas as etapas de andlise dos dados, incluindo o pré-processamento, mineracao e visualizagdo
de informacdes relevantes.

Portanto, a integracdo dos dados do DATASUS ao processo de descoberta de conheci-
mento permite ndo apenas compreender melhor os fatores associados a mortalidade no pafs,
mas também oferece subsidios para a elaboracio de politicas publicas mais eficazes, baseadas

em evidéncias extraidas de grandes volumes de dados.

2.4 Banco de Dados Relacional

Para organizar e manipular de forma eficiente os dados extraidos do DATASUS, foi
utilizado um banco de dados relacional, mais especificamente o PostgreSQL. Esse tipo de
banco de dados oferece uma estrutura robusta para armazenamento, consulta e gerenciamento
de grandes volumes de dados, sendo amplamente utilizado em aplicac¢des de ciéncia de dados e
aprendizado de maquina.

Foi decidido neste projeto utilizar o PostgreSQL ndo apenas pelo seu desempenho, mas
também com o objetivo de armazenar os dados ja tratados, garantindo a padronizagdo e a con-
sisténcia entre eles. Além disso, essa estratégia facilita o processo de treinamento do modelo
preditivo, uma vez que os dados se encontram organizados de forma estruturada. Outro fator
importante € a sua portabilidade e fécil leitura, o que permite que em futuras melhorias os dados
possam ser disponibilizados de maneira online, ampliando as possibilidades de integracdo com
sistemas externos.

O PostgreSQL foi escolhido por sua confiabilidade, suporte a tipos de dados complexos
e compatibilidade com ferramentas de andlise estatistica e linguagens de programag@o como o
Python. Sua capacidade de realizar consultas SQL avancadas facilita o acesso rapido a subcon-
juntos especificos de dados, o que € essencial para o desenvolvimento de modelos preditivos.

Essa abordagem permite que os dados fiquem organizados de forma acessivel e reutili-
zavel, possibilitando a realizacdo de andlises complexas e a aplicacdo de algoritmos de aprendi-
zado de maquina com maior eficiéncia. Além disso, a integracdo com o PostgreSQL contribui

para a automatizagdo do fluxo de trabalho e para a escalabilidade do projeto.

2.5 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados em trés tipos prin-
cipais: supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. No aprendizado supervisionado, o
modelo aprende a partir de dados rotulados, mapeando entradas para saidas conhecidas, como
identificar se uma imagem € de um “6nibus” ou um “pedestre”. No aprendizado ndo supervi-

sionado, o modelo busca padrdes ocultos sem rétulos, como agrupar imagens semelhantes. Ja
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no aprendizado por refor¢co, o agente ajusta suas acoes com base em recompensas € punicoes,

como aprender a jogar um jogo (Russell and Norvig, 2016).

2.5.1 Algoritmo de Aprendizado Supervisionado: Arvore de Deci-

sao
A arvore de decisdo ¢ um método popular para classificagdo e regressdo, que aprende
a mapear entradas a saidas rotuladas por meio de divisdes hierdrquicas nos dados. O modelo
constréi uma estrutura em forma de arvore, onde cada nd representa uma condi¢do baseada
em uma caracteristica, € os ramos levam a resultados possiveis. Por exemplo, uma arvore de

decis@o pode ser usada para prever se um aluno serd aprovado em uma disciplina com base em

varidveis como frequéncia, notas e tempo de estudo.

2.5.2 Algoritmo de Aprendizado Supervisionado: Random Forest

O Random Forest é um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado no principio
das arvores de decis@o, mas com uma abordagem mais robusta. Em vez de construir apenas uma
arvore, ele gera um conjunto de 4rvores (floresta), cada uma treinada a partir de amostras dife-
rentes dos dados e subconjuntos aleatdrios de atributos. Esse processo € chamado de bagging
(bootstrap aggregating).

A Figura 2.2 ilustra o funcionamento do algoritmo. Primeiramente, sdo selecionadas
amostras dos dados originais. Em seguida, para cada subconjunto, é construida uma arvore de
decisao que gera previsdes parciais. Por fim, o Random Forest combina todas essas previsoes
em um unico resultado: no caso de classificag@o, a classe mais votada; e no caso de regressao,

a média das estimativas.
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Figura 2.2: Esquema ilustrativo do funcionamento do Random Forest. Fonte: elaborado pelo

autor.
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Essa estratégia reduz o risco de sobreajuste (overfitting), comum em arvores de decisao
individuais, ao diminuir a variancia do modelo por meio da combina¢do de multiplas arvores
treinadas sobre subconjuntos de dados e atributos. Como destacado por James et al. (2013), o
Random Forest tende a apresentar melhor capacidade de generalizacdo ao explorar diversidade
entre os modelos base, resultando em previsdes mais estdveis € menos sensiveis a ruidos nos
dados.

Por sua robustez, o Random Forest é amplamente utilizado em problemas complexos
de classificacdo e regressdo, sendo capaz de lidar com varidveis de diferentes tipos, lidar com
valores ausentes e capturar relacdes ndo lineares entre os dados. Em aplicagdes préticas, como
a andlise de mortalidade infantil, ele permite identificar padrdes ocultos e estimar a relevancia
de cada varidvel para o desfecho, fornecendo ndo apenas previsdes confidveis, mas também

insights interpretdveis para apoio a tomada de decisao.

2.5.3 Algoritmo de Aprendizado Nao Supervisionado: K-Means

O K-Means ¢ um algoritmo de agrupamento que organiza dados ndo rotulados em &
clusters. Ele funciona iterativamente, otimizando a distancia entre os dados e os centros dos
clusters (MacQueen, 1967; Lloyd, 1982). Uma aplicacdo comum € a segmentacdo de clientes
com base em padrdes de compras, identificando grupos de consumidores com comportamentos

semelhantes.

2.5.4 Algoritmo de Aprendizado por Reforco: Deep Q-Network (DQN)

O Deep Q-Network (DQN) combina aprendizado por reforco com redes neurais pro-
fundas. Ele utiliza uma rede neural para aproximar a funcdo (), permitindo que o agente tome
decisdes mesmo em ambientes com grandes espacos de estados (Mnih et al., 2015). Um exem-
plo cléssico de aplicacdo € ensinar um agente a jogar jogos de Atari, onde o DQN aprende a

maximizar a pontuacao com base nas interacdes com o ambiente do jogo.

2.6 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) t€ém como inspira¢cdo as redes neurais bioldgicas
presentes no cérebro humano (CARVALHO and et al., 2011). O sistema nervoso é formado
pelos neurdnios, responsaveis pelo aprendizado e raciocinio humano. Os neurdnios sdo com-
postos por dendritos, que sdo terminais de entrada, e ax6nios, que sao longos terminais de saida.
Esse funcionamento € a base das RNAs, onde, a partir de uma entrada especifica, a saida sera
calculada com base no conhecimento aprendido durante o treinamento com um conjunto de
dados, semelhante aos outros algoritmos supervisionados de Aprendizado de Maquina (AM)
(CARVALHO, 2019).

O algoritmo mais simples das RNAs consiste em uma regra de correcdo de erros, oti-
mizando uma funcdo quadratica do erro entre as respostas preditas pela RNA e os rétulos dos
exemplos (CARVALHO and et al., 2011).
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As unidades de processamento, conhecidas como neurdnios artificiais, sdo conectadas
por canais de comunica¢do associados a um peso, que determina a intensidade de uma deci-
sd0. Essas unidades computam fun¢des matemadticas e estdo distribuidas nas camadas da RNA
(CARVALHO and et al., 2011). O comportamento inteligente da RNA emerge das interacdes
entre as unidades de processamento da rede, podendo envolver milhares de unidades para a
classificagdao dos dados (CARVALHO, 2019).

Nas unidades de processamento, sdo realizadas as seguintes tarefas: valores sao apre-
sentados na entrada, cada sinal é multiplicado por um peso, que indica sua influéncia na saida
da unidade. A soma ponderada dos sinais gera um nivel de atividade, e, caso esse nivel exceda
um certo limite, a unidade gera uma resposta de saida. De acordo com CARVALHO and et al.
(2011), cada terminal de entrada do neurdnio recebe um valor, e esse valor é ponderado e com-
binado por uma fun¢do matemdtica, chamada fun¢do de ativacdo. A resposta do neur6nio € a
saida dessa funcdo para a entrada. Existem diversas fun¢des de ativagdo propostas na literatura,
como as fungdes linear, limiar e sigmoidal. A fun¢do de ativacao linear (Figura 2.3 (a)) retorna
como saida o valor de u. A func¢do limiar (Figura 2.3 (b)) define quando o resultado da fungao
serd 0 ou 1. A funcao sigmoidal (Figura 2.3 (c)) pode ter diferentes inclinacdes, representando

uma aproximacao continua e distinta da funcio limiar.

o T o T o 1
u u u
(a) Linear (b} Limiar (¢) Sigmoidal

Figura 2.3: Exemplos de fun¢des de ativacdo. Fonte: CARVALHO and et al. (2011)

A RNA possui dois aspectos principais: a arquitetura e o aprendizado. A arquitetura diz
respeito ao tipo e nimero de unidades de processamento e a forma como elas estao conectadas.
O aprendizado estd relacionado as regras que ajustam os pesos e as informagdes nas conexdes
da rede (CARVALHO and et al., 2011).

Em uma rede neural, os neur6nios podem estar distribuidos em uma ou mais camadas.
Quando ha mais de uma camada, a rede é chamada de rede multicamada. Em redes multicama-
das, os neurdnios podem receber entradas da camada anterior e enviar suas saidas para camadas
subsequentes, contendo camadas intermedidrias e a camada de saida. Em redes multicamadas,

os neurdnios podem se conectar de diferentes formas, tais como: ’

* Completamente conectada ou densa: onde todos os neurdnios de uma camada estao

conectados a camada anterior e/ou a proxima;



31

* Parcialmente conectada: onde os neurdnios estdo conectados a alguns da camada ante-

rior e/ou da préxima;

¢ Localmente conectada: onde os neurdnios estdo conectados a um neurbénio em uma
regido especifica bem definida (CARVALHO and et al., 2011).

Para o aprendizado e ajuste dos parametros de uma RNA, a literatura descreve diver-
sos algoritmos de treinamento, sendo os principais voltados para o ajuste dos pesos associados
as conexOes da rede. Cada algoritmo possui regras que determinam quando e como alterar
os valores dos pesos. Entre as arquiteturas de RNAs e algoritmos para treinamento mais co-
nhecidos, destacam-se: a Rede Perceptron e Adaline, Perceptron multicamadas e o algoritmo
Back-propagation (Aggarwal, 2015).

O algoritmo Back-propagation € utilizado em redes multicamadas, onde a funcdo de
ativacdo € continua, diferencidvel e, preferencialmente, ndo decrescente. A funcdo sigmoidal
¢ um exemplo de fun¢do que segue esse comportamento. O algoritmo é composto por duas
fases: a fase para frente (forward) e a fase para tras (backward). Na fase forward, a entrada
do objeto é processada na primeira camada intermedidria da rede, onde é ponderada pelo peso
associado a essa entrada. Cada neurdnio na camada aplica a fun¢do de ativacdo, resultando
em um valor de saida, que serd a entrada da proxima camada. Esse processo € repetido até
os neurdnios da camada de saida, onde o valor produzido é comparado ao valor esperado. A
diferenca entre a saida produzida e a saida desejada para cada neur6nio da camada de saida
indica o erro cometido pela rede com base na entrada fornecida. Esse valor de erro € utilizado
na fase backward para ajustar os pesos das conexdes. Os ajustes sdo feitos camada por camada
(Aggarwal, 2015).

2.7 Trabalhos Relacionados

Aguiar (2019) apresenta uma pesquisa multidisciplinar com o objetivo de desenvolver
modelos preditivos para a mortalidade infantil no Estado do Ceard. O estudo utilizou dados
de 6bitos infantis e nascimentos vivos, aplicando algoritmos de inteligéncia artificial e técnicas
de mineracdo de dados para gerar insights que apoiem a formulagdo de politicas publicas. A
pesquisa se baseou em uma abordagem quantitativa, complementada por revisoes bibliogréficas,
para sustentar a andlise dos dados coletados.

Para alcancar seus objetivos, o autor utilizou algoritmos de Redes Neurais aplicados
a 20 varidveis de 8.159 o¢bitos infantis e 10.235 nascimentos vivos. Com isso, foi possivel
identificar os principais fatores associados a mortalidade infantil, como baixo peso ao nascer,
prematuridade e a falta de acompanhamento pré-natal. A metodologia demonstrou a capacidade
da inteligéncia artificial em analisar grandes volumes de dados e gerar informacdes tteis para a
tomada de decisdes na gestdo da saide publica.

Os resultados foram promissores, com uma acurdcia média de 97,41% (+/- 0,40%) na

predicao de casos de mortalidade infantil. Esses achados ressaltam o potencial da inteligéncia
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artificial como ferramenta acessivel e de baixo custo para apoiar a formulagcdo de estratégias
voltadas a reducio da mortalidade infantil no Brasil, destacando sua aplicabilidade em cenarios
reais de saude publica.

Sartorelli et al. (2017) investigaram, em um municipio do Paran4, entre os anos de 2010
e 2014, as relacdes entre fatores diversos e a mortalidade infantil, aplicando técnicas de mine-
racdo de dados. Os algoritmos utilizados incluiram J48 e Redes Neurais de Percep¢ao Multica-
madas (NPP), analisando dados de nascimentos e 6bitos para identificar padrdes. Os resultados
apontaram associagdes significativas entre baixo peso ao nascer, idade gestacional e mortalidade
infantil, refor¢ando a vulnerabilidade de bebés com essas caracteristicas.

Entre os achados mais relevantes, constatou-se que 56,8% dos 6bitos infantis analisados
eram evitdveis, destacando a necessidade de atencdo adequada a saide da gestante durante o
pré-natal. Um ponto interessante foi a auséncia de associacdo estatisticamente significativa
entre a escolaridade materna e a mortalidade infantil na amostra estudada, indicando que outros
fatores foram mais influentes naquele contexto. O estudo também revelou uma conexao entre o
histérico materno de nascidos mortos e a prematuridade, fator que aumenta consideravelmente
o risco de 6bito infantil.

Os autores enfatizam a importancia de politicas publicas voltadas para a saide materna
e neonatal, com foco na qualificagdo do pré-natal e na assisténcia ao parto. Tais a¢des sdo
essenciais para reduzir os indices de mortalidade infantil, considerando os fatores determinantes
identificados e a necessidade de intervencgdes preventivas eficazes.

Santos et al. (2023) exploraram o uso de técnicas de inteligéncia artificial para prever a
mortalidade em pacientes com insuficiéncia cardiaca, uma condi¢do com alta taxa de mortali-
dade. O estudo teve como principal motivacdo o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem
na gestdo e progndstico dos pacientes, revisando diversas pesquisas que aplicaram IA nesse
contexto e analisando diferentes abordagens e conjuntos de dados disponiveis.

A metodologia adotada foi uma revisao bibliografica abrangente de estudos que utili-
zaram [A para essa finalidade. Os autores investigaram o uso de algoritmos de aprendizado
de maquina, como Redes Neurais Artificiais, Arvores de Decisio e Maquinas de Vetores de
Suporte, aplicados a dados clinicos (idade, sexo, historico médico), exames laboratoriais e da-
dos de prontudrios eletronicos. Além disso, foram analisados estudos que utilizaram dados de
imagem, como ecocardiogramas, processados por meio de aprendizado profundo.

Os resultados revisados demonstraram o potencial da IA em aprimorar a previsdo de
mortalidade, com modelos capazes de identificar padrdes complexos nos dados e apresentar
precisdo superior aos métodos tradicionais. A aplicacdo da IA mostrou-se eficaz em diversos
aspectos, como previsao de readmissao hospitalar, estratificacdo de risco e andlise de imagens
cardiacas. A revisdo concluiu que a IA € uma ferramenta promissora para apoiar médicos na to-
mada de decisdes e melhorar o manejo da insuficiéncia cardiaca, embora enfatize a necessidade
de mais estudos e validagdes em populacdes diversas.

Santos (2018) investigaram o uso de algoritmos de aprendizado de maquina (Machine
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Learning — ML) para prever a mortalidade hospitalar em pacientes com Insuficiéncia Cardiaca
(IC). A pesquisa destacou o potencial do ML em apoiar a tomada de decisdes clinicas, permi-
tindo a identificacdo precoce de pacientes com maior risco de 6bito. O objetivo principal foi
comparar a eficicia de diferentes algoritmos de ML no contexto da predi¢cdo de mortalidade,
utilizando dados reais de pacientes.

A metodologia utilizou o banco de dados MIMIC-III, contendo registros de pacientes
internados em unidades de terapia intensiva, com foco nos diagnosticados com IC. Foram avali-
ados quatro algoritmos: Regressao Logistica, Support Vector Machines (SVM), Random Forest
e Redes Neurais Artificiais (RNA). A performance dos modelos foi medida por métricas como
acurdcia, precisao, recall, Fl-score e drea sob a curva ROC (AUC), garantindo uma andlise
abrangente do desempenho preditivo de cada abordagem.

Os resultados indicaram que o algoritmo Random Forest foi o mais eficaz na predicao de
mortalidade hospitalar, superando os demais algoritmos avaliados. As Redes Neurais Artificiais
também apresentaram resultados promissores, ocupando a segunda posi¢do em termos de per-
formance. Esses achados reforcam o valor das técnicas de ML na saide publica, especialmente
para a identificacdo de pacientes de alto risco, permitindo a otimizacado de intervengdes clinicas.
A dissertag@o concluiu que o ML € uma ferramenta poderosa para melhorar as decisdes médicas
e as estratégias de cuidado.

Hansen et al. (2022) investigaram os efeitos da pandemia de COVID-19 na saide mental,
com foco em ansiedade e depressdo. O estudo utilizou aprendizado de méquina para analisar
dados coletados por meio de uma pesquisa online realizada nos Estados Unidos nos primei-
ros meses da pandemia (maio-junho de 2020). Os dados incluiram informa¢des demogréficas,
exposicao a COVID-19, estressores relacionados a pandemia e fatores de resiliéncia, além de
escalas padronizadas para medir sintomas de ansiedade (GAD-7) e depressao (PHQ-9).

A metodologia envolveu o pré-processamento dos dados da pesquisa, seguido da aplica-
cado de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado. Foram testados modelos como
Regressdo Logistica, Arvores de Decisio, Random Forest, Support Vector Machines (SVM) e
Redes Neurais Artificiais, avaliados por métricas como acuricia, precisdo, recall, Fl-score e
AUC. Esses modelos foram treinados para predizer niveis de ansiedade e depressdao com base
nas varidveis coletadas, identificando padrdes e relacoes relevantes.

Os resultados revelaram os principais preditores de saide mental durante a pandemia,
destacando fatores como preocupagdes financeiras € mudancas no estilo de vida como os mais
associados ao aumento de ansiedade e depressdo. O estudo também comparou a performance
dos algoritmos, contribuindo para o aprimoramento de estratégias de identificacdo precoce de
individuos em risco.

Bertozzo (2022) abordou o uso de técnicas de Aprendizado de Mdquina (ML) para pre-
ver internacdes hospitalares no Sistema Unico de Satide (SUS), com foco em Causas Sensiveis
a Atencdo Primdria (CSAP). O objetivo principal foi melhorar a gestdo de recursos € o planeja-

mento no sistema de saide, uma vez que a previsibilidade dessas internagdes permite a alocagao
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eficiente de leitos, profissionais e materiais. A escolha das CSAP foi estratégica, considerando
seu potencial para intervencdes preventivas e reducdo de custos.

A metodologia envolveu a anélise de dados do Sistema de Informac¢des Hospitalares do
SUS (SIH/SUS) referentes ao estado do Parand entre 2014 e 2018. O pré-processamento incluiu
etapas de limpeza, tratamento de valores ausentes e selecdo de varidveis relevantes, como dados
demogréficos, diagndsticos e procedimentos realizados. Diversos algoritmos foram avaliados,
como Regressio Logistica, Arvores de Decisdo, Random Forest e Redes Neurais Artificiais.
O desempenho dos modelos foi analisado utilizando métricas como AUC, acuricia, precisao,
recall e Fl-score, com validacdo cruzada k-fold para maior robustez.

Os resultados evidenciaram o potencial das técnicas de ML, com o Random Forest
destacando-se pelo melhor desempenho, apresentando AUC superior a 0.80. Entre as varia-
veis mais preditivas, estavam idade, sexo, presenca de comorbidades e historico de internacdes
anteriores. O estudo concluiu que o ML pode auxiliar gestores e profissionais de satide na to-
mada de decisdes, viabilizando a¢des preventivas mais eficazes e otimizacdo da alocacdo de
recursos no SUS.

O estudo de An et al. (2020) explorou a aplicacao de aprendizado de maquina para pre-
ver a mortalidade em pacientes diagnosticados com COVID-19 na Coreia do Sul. A pesquisa
utilizou uma coorte nacional com 10.237 pacientes, fornecida pelo Korean Centers for Disease
Control and Prevention (KCDC). Foram analisadas varidveis demograficas (idade, sexo) e cli-
nicas (sintomas, comorbidades como diabetes, doengas pulmonares e asma, além de residéncia
em asilos) com o objetivo de criar modelos preditivos capazes de apoiar a triagem e a gestao de
recursos em saude.

Os algoritmos de aprendizado de maquina avaliados incluiram LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator), SVM Linear (M4quina de Vetores de Suporte Linear), SVM
com func¢do de base radial (RBF), Random Forest e k-NN (k-Vizinhos Mais Pr6ximos). O de-
sempenho dos modelos foi mensurado com métricas como sensibilidade (identificacao correta
de casos de 6bito), especificidade (identificacdo correta de casos de sobrevivéncia) e AUC (drea
sob a curva ROC), oferecendo uma visao abrangente sobre a eficicia dos métodos.

Os resultados indicaram que os modelos LASSO e SVM Linear apresentaram o melhor
desempenho preditivo, com sensibilidade em torno de 90%, especificidade acima de 91% e va-
lores de AUC préoximos de 0,96. Fatores como idade avancada, sexo masculino, presenca de
sintomas, residéncia em asilos e comorbidades (diabetes, doenca pulmonar cronica e asma) fo-
ram identificados como preditores significativos de mortalidade. O estudo destacou o potencial
das técnicas de aprendizado de maquina para apoiar decisdes clinicas e otimizar a alocagdo de
recursos durante a pandemia de COVID-19.

O estudo de Silva et al. (2010) objetivou construir um modelo preditivo para o abandono
do tratamento da tuberculose (TB), utilizando caracteristicas sociodemogréficas de individuos
notificados no Sistema de Informacao de Agravos de Notificacdo (SINAN) em Jodo Pessoa-PB,

entre 2001 e 2008. A pesquisa, de natureza observacional descritiva com abordagem quan-
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titativa, buscou identificar varidveis que pudessem auxiliar na decis@o sobre a modalidade de
tratamento mais adequada: supervisionado ou autoadministrado. A amostra inicial de 5.164
registros foi refinada para 1.925 apds a exclusdo de dados duplicados e ausentes, focando na
varidvel "situacdo de encerramento”(cura ou abandono).

A metodologia empregou andlise estatistica inferencial por meio de regressao logistica
bindria, com nivel de significancia de 5%. O método Backward foi utilizado para ajustar o
modelo, selecionando as varidveis preditoras mais relevantes: sexo, idade, cor, tipo de entrada
(novo caso, recidiva ou reingresso apds abandono) e escolaridade. A qualidade do ajuste foi
avaliada pela fun¢do desvio (deviance) e pela curva ROC (Receiver Operating Characteristic).
O software R versdo 2.11.1 foi utilizado para as andlises estatisticas. Pontos de corte para o
modelo foram determinados pelos critérios de Youden e da minima distancia para otimizar a
identificacdo de individuos com maior propensdo ao abandono.

Os resultados indicaram que as varidveis significativas para o abandono do tratamento
foram escolaridade (ensino médio com OR=1,56 e ensino superior com OR=42,99), cor (OR=2,29
para outras cores em comparacao a brancos e pardos) e reingresso apos abandono (OR=2,71).
A qualidade do ajuste da regressao logistica foi considerada boa, com baixo valor de deviance
e um p-valor alto. A drea sob a curva ROC (AUC) foi de 0,722, indicando um ajuste razodvel.
O estudo concluiu que a consideracido dessas varidveis sociodemograficas, além das relacio-
nadas ao tratamento em si, pode contribuir para a melhoria da adesdo ao tratamento da TB,
direcionando a modalidade supervisionada para os individuos com maior risco de abandono e
otimizando os recursos disponiveis.

O estudo de Miranda et al. (2023) teve como objetivo principal construir um modelo pre-
ditivo para identificar a probabilidade de retencdo de pessoas vivendo com HIV/AIDS (PVHA)
no cuidado em satde. Reconhecendo a importancia da retenc¢do para o sucesso do tratamento,
supressao viral e controle da epidemia, os pesquisadores buscaram desenvolver uma ferramenta
para ajudar profissionais de saude a identificar individuos com maior risco de abandono do
acompanhamento clinico. A cria¢do desse modelo visava subsidiar a implementacdo de estraté-
gias de intervencdo mais eficazes e contribuir para o alcance das metas de controle da epidemia.

A metodologia utilizada foi a constru¢cao de um modelo estatistico por meio de uma 4r-
vore de decisdo. Os dados foram extraidos de uma pesquisa anterior sobre abandono do acom-
panhamento clinico ambulatorial especializado de PVHA, utilizando prontudrios como fonte
secunddria. A amostra foi composta por 260 casos de AIDS, selecionados de uma populacdo de
1.941 adultos notificados no SINAN/AIDS na Paraiba entre 2007 ¢ 2013, maiores de 18 anos,
e vinculados a um ambulatério especializado de referéncia no estado. Para a definicdo de re-
tencao, foi considerado o comparecimento ao servico para consulta ou exame em um intervalo
maximo de sete meses. As variaveis incluidas no modelo foram: idade, estado civil, residéncia
(mesmo municipio do servi¢o), orientagcdo sexual, uso de bebida alcodlica, uso de TARYV, resul-
tado da udltima carga viral, interna¢des no servi¢o e nimero de comprimidos utilizados por dia.

O programa Weka versao 3.7.8 foi utilizado para a construcdo da drvore de decisdo.
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Os resultados indicaram que o modelo de drvore de decisdo apresentou um percentual de
acerto de 80,4% na classificagdo dos individuos quanto a provavel reten¢do ou ndo no cuidado.
Nove varidveis apresentaram ganho de informacgao significativo, resultando em 24 regras de
decis@o. A varidvel "uso da TARV"teve o maior ganho de informacdo. O estudo também revelou
que individuos com carga viral indetectdvel tendem a manter-se em tratamento. O perfil da
amostra mostrou predominancia de homens, solteiros, heterossexuais e com idade entre 20 e 39
anos. As medidas de valida¢do do modelo indicaram boa sensibilidade (aproximadamente 80%)
para identificar os individuos com maior risco de ndo retencio. O estudo concluiu que fatores
sociodemograficos, habitos de vida e varidveis clinicas influenciam a reten¢do, e a drvore de
decis@o pode ser uma ferramenta eficaz para ajudar na identificagao dos individuos com maior

risco de abandono e no planejamento de intervencoes.



CAPITULO

o))

Metodologia

Para a elaboragdo deste capitulo, utilizou-se como referéncia o processo do KDD. Esse
processo, ja detalhado em se¢do anterior deste trabalho, orienta de forma sistemadtica as etapas
necessdrias para a descoberta de conhecimento a partir de dados. Assim, a metodologia aqui
descrita segue, de maneira adaptada, esse fluxo, servindo como guia para a execug¢do do trabalho

proposto.

3.1 Selecao

A etapa de selecao do KDD consiste em escolher quais dados serdo utilizados no pro-
cesso de mineracdo, garantindo que as informagdes relevantes estejam disponiveis para anélise.
Neste projeto, essa fase envolveu tanto a coleta de dados quanto a identificacdo das varidveis
mais adequadas para o treinamento do modelo preditivo, assegurando que os dados escolhidos
refletissem com precisdo o problema a ser modelado. Detalhes sobre a coleta e preparaciao dos

dados sdo apresentados nas se¢des seguintes.

3.1.1 Tipo e Natureza do Estudo

A presente pesquisa caracteriza-se como uma investigacdo de abordagem quantitativa,
cuja finalidade € testar hipdteses e verificar relagdes entre varidveis, por meio de métodos esta-
tisticos. De acordo com CRESWELL (2010), a pesquisa quantitativa permite a andlise objetiva
de dados numéricos, visando a identificacdo de padrdes, explicacdo de fendmenos e formu-
lacdo de generalizacOes a partir dos resultados obtidos. Essa abordagem utiliza instrumentos
especificos de mensuragdo, que asseguram a coleta sistematica de dados capazes de subsidiar
inferéncias tedricas.

Do ponto de vista de sua natureza, a pesquisa classifica-se como aplicada, pois busca

gerar conhecimentos préticos, direcionados a solu¢do de um problema concreto: a previsao da
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Mortalidade Infantil no estado de Mato Grosso do Sul, no periodo de 1980 a 2024. Segundo
GIL (2007), a pesquisa aplicada € orientada a aplicagdo imediata dos conhecimentos adquiridos,
com vistas a contribuir para a resolu¢ao de problemas especificos da sociedade.

Quanto aos fins, trata-se de uma pesquisa exploratéria, cujo objetivo é proporcionar
maior familiaridade com o fendmeno estudado, permitindo tornd-lo mais explicito e compre-
ensivel. De acordo com CAUCHICK et al. (2017), pesquisas exploratdrias sao especialmente
indicadas quando o tema € pouco conhecido ou quando se busca desenvolver abordagens ino-
vadoras para o tratamento de dados. Nesta investigacdo, a inovacao estd centrada no desenvol-
vimento de uma metodologia preditiva baseada em Inteligéncia Artificial, aplicada ao contexto
da satde publica.

O presente estudo foi desenvolvido com foco territorial no estado de Mato Grosso do
Sul, localizado na Regido Centro-Oeste da Republica Federativa do Brasil. Os dados utilizados
nesta pesquisa correspondem a informagdes secundarias, obtidas de fontes oficiais, abrangendo
o periodo de 1980 a 2024. A escolha desse intervalo temporal buscou garantir uma andlise
abrangente e longitudinal, permitindo o reconhecimento de padrdes, tendéncias e variacdes ao

longo de mais de quatro décadas de registros.

3.1.2 Populacao e Amostra do Estudo

Segundo MASCARENHAS (2012), denomina-se populag¢do ou universo o conjunto for-
mado por pessoas, familias, empresas, animais ou qualquer outro tipo de elemento que compar-
tilhe caracteristicas relevantes para um determinado estudo. J4 a amostra representa uma fragao
dessa populacdo, sendo o segmento efetivamente selecionado para a andlise.

Na perspectiva estatistica, a qualidade dos resultados obtidos estd diretamente relaci-
onada a qualidade dos dados utilizados. Nao h4 técnica analitica suficientemente sofisticada
que consiga compensar a utilizacdo de dados incorretos ou inconsistentes. Assim, inferéncias
realizadas a partir de amostras suficientemente grandes e adequadamente selecionadas podem
apresentar niveis de precisdo comparaveis aos obtidos por meio do estudo de toda a populagao,
desde que respeitados os principios estatisticos basicos (WHEELAN, 2016).

Neste estudo, foram analisados os 6bitos infantis registrados no Brasil, conforme da-
dos disponibilizados pelo Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM), vinculado ao De-
partamento de Informdtica do Sistema Unico de Satde (Datasus). Para fins desta pesquisa,
consideram-se 6bitos infantis aqueles ocorridos em criangas com menos de um ano de idade.

A amostra utilizada compreende os 6bitos infantis ocorridos no estado de Mato Grosso
do Sul, no periodo de 1980 a 2024. Esses dados foram obtidos a partir da base publica do
Ministério da Satde'.

'https://opendatasus.saude.gov.br/dataset/sim
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3.1.3 Dados Coletados

Os dados analisados neste estudo foram extraidos da base publica do SIM, disponibi-
lizada pelo Departamento de Informética do Sistema Unico de Satide (Datasus), abrangendo
informacdes sobre mortalidade infantil e nascidos vivos no estado de Mato Grosso do Sul, entre
1980 e 2024. Esses arquivos, conforme destacado em capitulos anteriores, encontram-se orga-
nizados em formato CSV (Comma-Separated Values), o que favorece sua utilizacdo em andlises
computacionais e facilita o processo de pré-processamento e mineracao de dados.

Ap6s o processo de coleta e pré-processamento, foi possivel verificar a dimensao e a
consisténcia das informacdes. No total, segundo os dados coletados, o estado registrou 228.025
6bitos ao longo do periodo analisado. Desses, 14.995 correspondem a ébitos infantis, sendo
que apenas 9.334 registros apresentaram dados completos e consistentes, possibilitando sua
inclus@o nas andlises. Além disso, entre os demais casos de mortalidade — aqueles ocorridos
apds o primeiro ano de vida — apenas 5.232 registros atenderam aos critérios de qualidade
estabelecidos, tornando-se também elegiveis para utilizacao no estudo.

Portanto, 213.459 registros foram desconsiderados devido a inconsisténcias, como cam-
pos incompletos ou caracteres invélidos, assegurando que apenas dados de qualidade fossem

aproveitados nas andlises subsequentes.

3.1.4 Variaveis de Estudo

A defini¢do das varidveis de estudo € essencial para garantir a validade e consisténcia
metodoldgica da pesquisa. Neste trabalho, todas as varidveis independentes foram consideradas
de forma direta, sem qualquer nivel hierdrquico, para treinar o modelo preditivo.

A varidvel dependente corresponde ao 6bito infantil, definido como o falecimento de
criancas com até 12 meses de vida, sendo o desfecho central da investigagdo. O modelo predi-
tivo foi desenvolvido para estimar o risco de mortalidade infantil no estado de Mato Grosso do
Sul, no periodo de 1980 a 2024.

As varidveis independentes englobam informacdes socioecondmicas, demogréficas, ma-
ternas e neonatais, abrangendo fatores como raca ou cor da mae, idade materna, sexo da crianca,
peso ao nascer. Todas essas varidveis foram consideradas simultaneamente pelo modelo, sem
categorizac¢do hierdrquica, permitindo uma andlise direta do seu impacto sobre o risco de 6bito

infantil.

3.2 Pré-processamento

O pré-processamento, etapa essencial do KDD, consiste em preparar e transformar os
dados brutos coletados para que possam ser analisados de forma confidvel e consistente. Esta
fase inclui limpeza, padronizacao, tratamento de valores faltantes e transformacao de varidveis,
garantindo que os dados estejam prontos para a modelagem preditiva.

Nesta pesquisa, os dados brutos obtidos do DATASUS foram tratados para corrigir in-

consisténcias e padronizar campos, como a varidvel de idade, originalmente fornecida em di-



40

ferentes formatos, e convertida para valores em dias. Ajustes adicionais foram realizados para
assegurar a correta inser¢do das informag¢des no banco de dados.

Para o pré-processamento, foi utilizada a linguagem Python, que permitiu automatizar a
limpeza, leitura, transformacao e insercao dos registros no banco de dados PostgreSQL. Foram

empregadas bibliotecas especificas para cada etapa do processo:

psycopg2: conexao e insercao dos dados no PostgreSQL;

* csv: leitura e manipulacio dos arquivos do DATASUS;

collections: organizagdo e estrutura¢do de dados em formatos adequados para processa-

mento;

datetime: manipulacdo de datas, incluindo o cédlculo da idade em dias.

3.2.1 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados foi uma etapa essencial para assegurar a qualidade e
consisténcia das informagdes utilizadas neste trabalho. Nessa fase, os registros brutos proveni-
entes do DATASUS, em especial do Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM), foram
submetidos a um tratamento rigoroso antes de serem empregados nas andlises. Esse tratamento
incluiu a eliminacao de inconsisténcias, a remog¢ao de valores nulos ou invélidos e a padroniza-
cdo de formatos de datas, c6digos e categorias.

Uma das principais estratégias adotadas foi a criacido de estruturas de mapeamento
(hashmaps), utilizadas para converter cédigos em valores descritivos. Esse procedimento ga-
rantiu que os dados ficassem padronizados e legiveis ja no momento de sua utilizagdo, evitando

a dependéncia de codigos “puros”. Os principais mapeamentos implementados foram:

* Ocupacoes: processadas a partir da Classificacdo Brasileira de Ocupacodes (CBO), dis-
ponibilizada pelo Ministério do Trabalho e Emprego®. O arquivo, fornecido em formato
CSV, foi convertido em uma estrutura de diciondrio (hashmap) utilizando Python, o que
permitiu o acesso rapido as descri¢des durante o pré-processamento. O trecho de codigo

a seguir ilustra a implementacao realizada:

Cédigo 3.1: Construgdo do dicionério de ocupagdes a partir do arquivo CSV

# Ocupacédes

> |mapa_ocupacoes = ler_csv_para_dict (' cbo2002.csv’)

def ler_csv_para_dict (caminho_csv) :

4 mapa = {}

5 with open (caminho_csv, newline=’’, encoding=’latin-1’) as csvfile:
6 leitor = csv.DictReader (csvfile, delimiter=’";")

7 for linha in leitor:

8 codigo = linha[’CODIGO’].strip ()

http://www.mtecbo.gov.br/cbosite/pages/home. jsf
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9 titulo = linha [’/ TITULO’].strip ()
10 mapa[codigo] = titulo

11 return mapa

* Cidade: os cédigos e nomes dos municipios foram obtidos a partir da base oficial do
IBGE?, onde foi aplicado um filtro para selecionar exclusivamente as cidades do estado de
Mato Grosso do Sul. O mapeamento foi construido manualmente e inserido diretamente
no codigo, resultando em uma estrutura de dicionério (hashmap) em Python. O trecho de

codigo a seguir ilustra a implementacao realizada:

Cédigo 3.2: Construgdo do diciondrio de municipios de Mato Grosso do Sul

# Cidades - Mato Grosso do Sul
> |city_map = {

500270’ : ’Campo Grande’,

4 5003207 : 'Corumbéa’,

5 500370’ : 'Dourados’,

6 500630’ : "Ponta Pora’,

7 7500830’ : "Trés Lagoas’,

8 # ... demais municipios de Mato Grosso do Sul

* Raca/Cor: definida conforme os cédigos especificados pelo DATASUS, representados

no sistema da seguinte forma:

1 - Branca

2 — Preta

3 - Amarela
4 - Parda

5 - Indigena

A conversao desses codigos foi implementada em Python através de um diciondrio, como

ilustrado a seguir:

Cddigo 3.3: Mapeamento dos codigos de raga/cor

I |race_map = {

2 1" : ’"Branca’,
"2’ : "Preta’,

4 "3’ : "Amarela’,

5 4" . '"Parda’,

6 57 : ’Indigena’

70}

https://www.ibge.gov.br/explica/codigos—dos-municipios.php#MS
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* Escolaridade da mae: definida com base nos cédigos especificados no Manual de Colu-
nas do DATASUS, representados da seguinte forma:

— Sem escolaridade

— Fundamental I (12 a 42 série)
- Fundamental II (52 a 82 série)
- Médio (antigo 2° Grau)

Superior incompleto

Superior completo

o o b W N P O

Ignorado

O mapeamento foi implementado em Python através do seguinte diciondrio:

Cédigo 3.4: Mapeamento dos cddigos de escolaridade da mae

school_map = {
"0’ : ’"Sem escolaridade’,
"1’ : 'Fundamental I (1 a 4 série)’,
"2": '"Fundamental II (5 a 8 série)’,
73"7: 'Médio (antigo 2 Grau)’,
"4’ : ' Superior incompleto’,
"5’ : ’Superior completo’,
"9’ : ’'Ignorado’
}

Sexo: padronizado a partir dos cddigos registrados nos arquivos do DATASUS, definidos

como:

M ou 1 - Masculino

F ou 2 - Feminino

I, 0 ou 9 - Ignorado

O mapeamento foi implementado em Python através do seguinte diciondrio:

Cédigo 3.5: Mapeamento dos cédigos de sexo

sex_map = {
"M’" : ’"Masculino’,
"1’ : ’'Masculino’,
"F’: 'Feminino’,
"2’ : 'Feminino’,
"I": ’'Ignorado’,
"0’ : ’Ignorado’,
797 : ’Ignorado’

}
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Além desses mapeamentos, foi necessdrio implementar funcdes especificas para tratar
campos codificados de forma particular nos arquivos do DATASUS. Dois exemplos importantes
foram o tratamento das datas de nascimento e 6bito, e a conversdo do campo de idade em dias,
j& que os registros traziam valores codificados em diferentes unidades (minutos, horas, meses e

anos).

Cédigo 3.6: Fungdo para converter string no formato ddmmyyyy para objeto date

def converter_ data(data_str: str):
try:
return datetime.strptime (data_str, ’%d%$m%Y’) .date()
except:

return None

A funcdo acima foi utilizada para padronizar os campos de datas, que eram original-
mente fornecidos como strings no formato ddmmyyyy. Com isso, foi possivel garantir consis-
téncia no manuseio temporal, permitindo a realiza¢do de operacdes de comparagdo, ordenagao

e calculos de intervalos de tempo.

Cddigo 3.7: Funcgao para converter codigo de idade para dias

def idade_para_dias(idade: str) —-> int:
if not idade or len(idade) != 3:
return 0
unidade = idade[0]
valor = int (idade[1:3])

if unidade == '1’: # minutos para dias
return max(l, valor // (60%24))
elif unidade == ’'2’': # horas para dias
return max (1, wvalor // 24)
elif unidade == ’'3’: # meses para dias (aprox. 30 dias por més)
return valor * 30
elif unidade in [’4’, ’'0’']: # anos para dias
return valor * 365
elif unidade == ’'5': # mais de 100 anos (aprox.)
return 365 x 100

return 0

J4 a segunda funcdo foi responsédvel por converter o codigo de idade — fornecido pelo
DATASUS em um formato compacto que mistura unidade e valor — em um ndmero inteiro
correspondente ao total de dias vividos. Essa padronizacdo foi crucial para andlises consistentes
relacionadas a faixa etdria, especialmente na identificacdo e estudo de casos de mortalidade

infantil.
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3.2.2 Modelo de Entidades e Relacionamentos (MER)

Para o desenvolvimento deste projeto, foi necessario criar um banco de dados relacional
que permitisse 0 armazenamento organizado de dados limpos e estruturados, facilitando a apli-
cacdo de modelos preditivos para andlise de sobrevivéncia infantil. O banco foi planejado para
fornecer informagdes consistentes tanto para andlises estatisticas quanto para o treinamento de
algoritmos preditivos. A modelagem seguiu trés niveis: conceitual, 16gico e fisico. O Mo-
delo Conceitual descreve, de forma abstrata e independente de SGBD, as entidades, atributos
e relacionamentos. O Modelo Légico traduz essas entidades em tabelas com campos, chaves e
restri¢des. Por fim, o0 Modelo Fisico corresponde a implementacdo concreta no PostgreSQL 16
(HEUSER, 2009).

No projeto, foram criadas trés tabelas: OBITO_INFANTIL, SOBREVIVENTES e
NOVOS_PACIENTES, todas com as mesmas colunas, que armazenam informagdes detalhadas

sobre os pacientes e suas maes, conforme descrito a seguir:

* CONTADOR: identificador unico do registro na tabela; valor extraido diretamente do DA-
TASUS.

* NATURAL: municipio de nascimento da crianga.

* SEXO: sexo da crianca.

* IDADE: idade da crianga no momento do registro.

* RACACOR: classificacdo de raca/cor da crianca.

* CODMUNOCOR: c6digo do municipio de residéncia da crianca.

* IDADEMAE: idade da mae no momento do nascimento da crianga.
* OCUPMAE: ocupacdo da mae.

e ESCMAE: nivel de escolaridade da mae.

PESO: peso ao nascer da crianga, registrado em gramas.

Na tabela NOVOS_PACIENTES, além das colunas ja descritas, foram incluidos dois campos
adicionais: RESULTADO, utilizado para armazenar a saida gerada pelo modelo preditivo apos
a avaliacdo do caso, e NOME, que permite identificar rapidamente o paciente correspondente ao
registro analisado.

A tabela OBITO_INFANTIL armazena os registros de criancas que foram a 6bito antes

de completar um ano de vida (Figura 3.1).
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[ OBITOS_INFANTIL
CONTADOR
NATURAL
DTNASC
SEXO
IDADE
RACACOR
CODMUNOCOR
IDADEMAE
OCUPMAE
ESCMA
PESO

Figura 3.1: Colunas da tabela OBITO_INFANTIL. Fonte: elaborado pelo autor.

A tabela SOBREVIVENTES registra individuos nascidos vivos que sobreviveram além
do primeiro ano de vida e possui informacdes similares a tabela OBITO_INFANTIL, permi-
tindo comparacdes diretas entre criangas sobreviventes e ndo sobreviventes (Figura 3.2). Nesse
contexto, a denominagdo SOBREVIVENTES refere-se especificamente aos casos que ndo evo-
luiram para mortalidade infantil, ou seja, criangcas que nao foram a ébito antes de completar um

ano de vida, justificando o uso do nome da coluna.

SOBREVIVENTES
CONTADOR
NATURAL
DTNASC
SEXO
IDADE
RACACOR
CODMUNOCOR
IDADEMAE
OCUPMAE
ESCMA
PESO

Figura 3.2: Colunas da tabela SOBREVIVENTES. Fonte: elaborado pelo autor.

A tabela NOVOS_PACIENTES € destinada ao armazenamento de novos registros inse-
ridos para avalia¢ao pelo modelo preditivo, com destaque para os campos RESULTADO e NOME
(Figura 3.3).
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1 NOVOS_PACIENTES
CONTADOR
NOME
RESULTADO
NATURAL
DTNASC
SEXO
IDADE
RACACOR
CODMUNQCOR
IDADEMAE
OCUPMAE
ESCMA
PESO

\

Figura 3.3: Colunas da tabela NOVOS_PACIENTES. Fonte: elaborado pelo autor.

3.3 Formatacao

A etapa de formatagdo, dentro do processo de KDD, tem como objetivo organizar os
dados ja limpos e pré-processados em uma estrutura compativel com o banco de dados utili-
zado no projeto. Diferente do pré-processamento, que se concentra na limpeza e padronizacdo
dos dados brutos, a formatacdo trata da preparacdo final para armazenamento, garantindo que
os registros estejam organizados de acordo com o modelo 16gico e fisico definido no banco
relacional.

Como explicado no capitulo de selecdo, os dados foram coletados em arquivos CSV e
armazenados em um diretério dedicado contendo todos os anos estudados. Para processa-los,
foi desenvolvido um c6digo em Python capaz de ler cada linha de cada arquivo, validar os dados
e determinar se poderiam ser utilizados. Durante essa leitura, a rotina contabilizava registros
vélidos e invédlidos. Sempre que uma linha era considerada vélida, ela era automaticamente
inserida no banco de dados, tanto na tabela de sobreviventes quanto na tabela de 6bitos infantis.

Nesta pesquisa, o Python foi a tecnologia escolhida para esta etapa, assim como foi uti-
lizado no pré-processamento. Fungdes especificas foram desenvolvidas para realizar a leitura
dos arquivos CSV, aplicar validagdes, transformar os dados no formato adequado e inserir au-
tomaticamente os registros no banco PostgreSQL. Isso garantiu consisténcia entre as varidveis

e viabilizou a integracdo com os modelos preditivos.

3.3.1 Conexao com o Banco de Dados

O script inicia estabelecendo a conex@o com o banco PostgreSQL utilizando a biblioteca

psycopgZ2:

Cddigo 3.8: Estabelecimento da conexdo com o banco de dados

import psycopg2
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conexao = psycopg?2.connect (
host="192.168.100.18",
database="db_tcc’,
user='postgres’,
password="postgres’,
port=5432

)

cursor = conexao.cursor ()

Os parametros da funcdo connect definem o servidor, o banco, as credenciais de
acesso e a porta utilizada pelo PostgreSQL. A varidvel cursor permite executar comandos

SQL dentro da conexdo estabelecida.

3.3.2 Funcoes Auxiliares

Algumas fun¢des foram criadas para modularizar o cédigo e facilitar o processamento:

* Identificacao de 6bito infantil: a funcdo eh_obito_infantil determina se um re-

gistro corresponde a dbito infantil com base no cédigo de idade fornecido:

Cdédigo 3.9: Fungao para identificar 6bito infantil

def eh _obito_infantil (idade: str) -> bool:
if not idade or len(idade) != 3:

return False

unidade = idade[O0]
valor = idade[1l:]
return (unidade in [’"1", 7’2’7, ’'3’]) or (unidade == ’'4’ and valor == '00")

* Insercao de dados: a fun¢do inserir_dados realiza a inser¢ao de registros na tabela

correspondente, utilizando SQL parametrizado para garantir seguranca e integridade:

Cédigo 3.10: Funcao para inserir registros no banco de dados

def inserir_dados (objeto, tabela, cursor):
sgql = £777
INSERT INTO {tabela}
("natural"”, "dtnasc", "sexo", "idade", "racacor",
"codmunocor", "idademae", "escmae", "ocupmae", "peso")

o)

VALUES (%s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s)
cursor.execute (sgql, (
objeto["natural"],
objeto["data_nascimento"],
objeto["sexo"],
[

objeto["idade"],
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objeto["raca_cor"],
objeto["codigo_municipio"],
objeto["idade_mae"],
objeto["escolaridade_mae"],
objeto["ocupacao_mae"],
objeto["peso"]

))

3.3.3 Processamento dos Arquivos CSV

Esta etapa realiza o processamento completo dos dados coletados, percorrendo todos
os arquivos CSV referentes aos anos de estudo, que foram previamente coletados e armazenados
em um diretério especifico. Cada linha dos arquivos € avaliada individualmente, aplicando
as fungdes desenvolvidas anteriormente para conversao de datas, cdlculo da idade em dias e
identificac@o de 6bito infantil.

Além disso, s@o utilizados todos os hashmaps descritos no capitulo anterior, assim
como as func¢des previamente implementadas para conversdo de datas, cdlculo da idade em
dias e identificacdo de 6bito infantil. Esses recursos permitem que os valores categdricos e as
informagdes derivadas sejam corretamente transformados e inseridos no banco de dados, asse-
gurando consisténcia e integridade dos registros.

Durante o processamento, cada registro passa por uma série de validacoOes e trans-
formacoes, assegurando que apenas dados consistentes e completos sejam inseridos nas tabe-
las correspondentes (sobreviventes e obitos_infantis). Qualquer registro que ndao
atenda aos critérios definidos € contabilizado como invalido, permitindo a geragdo de estatisti-
cas detalhadas sobre os erros encontrados, sem comprometer a integridade do banco de dados.

Esta abordagem garante ndo apenas a qualidade e consisténcia dos dados armazenados,
mas também mantém a rastreabilidade de problemas nos registros, facilitando andlises futuras

e ajustes no processo de extracdo e formatagao.

Cédigo 3.11: Leitura, validacao e insercdo de dados

registros_lidos = O

registros_validos = 0

registros_invalidos = 0

erros_por_campo = {
"DTNASC": 0,
"IDADE": O,
"NATURAL": O,
"SEXO": 0,
"RACACOR": 0,
"CODMUNOCOR": O,
"IDADEMAE": O,
"OCUPMAE": 0,
"ESCMAE": O,
"PESO": O
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for nome_arquivo in os.listdir (caminho_base) :
if nome_arquivo.endswith(’ .csv’):

caminho_arquivo = os.path. join (caminho_base, nome_arquivo)

4 14

with open (caminho_arquivo, ’'r’, encoding=’"utf-8’) as arquivo_csv:

leitor_csv = csv.DictReader (arquivo_csv, delimiter=’;’)

for linha in leitor_csv:
registros_lidos += 1
erros_linha = []

try:

dt_nasc = linha.get ('DTNASC’)

idade_str = linha.get (' IDADE’)

natural = linha.get (' NATURAL’)

sexo = linha.get (/' SEXO')

raca = linha.get (' RACACOR’)
cod_municipio = linha.get (' CODMUNOCOR’ )
idade_mae = idade_para_dias (linha.get (' IDADEMAE’))
ocup_mae = linha.get (" OCUPMAE’)

esc_mae = linha.get ('ESCMAE’)

peso = linha.get (' PESO’)

data_nasc = converter_data(dt_nasc)

dias_idade = idade_para_dias (idade_str)

if data_nasc is None:
erros_linha.append ("DTNASC")

if dias_idade is None:
erros_linha.append ("IDADE")

if not natural:
erros_linha.append ("NATURAL")

if not sexo or sexo not in sex_map:
erros_linha.append ("SEXO")

if not raca or raca not in race_map:
erros_linha.append ("RACACOR")

if not cod_municipio or cod _municipio not in city_map:
erros_linha.append ("CODMUNOCOR")

if not idade_mae:
erros_linha.append ("IDADEMAE")

if not ocup_mae or ocup_mae not in mapa_ocupacoes:
erros_linha.append ("OCUPMAE")

if not esc_mae or esc_mae not in school_map:
erros_linha.append ("ESCMAE")

if not peso or not peso.isdigit () :

erros_linha.append ("PESO")
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62 for campo in erros_linha:

63 erros_por_campo [campo] += 1
64
65 if erros_1linha:

66 registros_invalidos += 1
67 continue #

68

69

70 if (eh_obito_infantil (idade_str)) :

71 tabela_destino = ’"obitos_infantil’

72 else:

73 tabela_destino = ’sobreviventes’

74

75 dados = {

76 "natural": natural,

77 "data_nascimento": data_nasc,

78 "sexo": sex_map.get (sexo),

79 "idade": dias_idade,

80 "raca_cor": race_map.get (raca),

81 "codigo_municipio": city_map.get (cod_municipio),
82 "idade_mae": idade_mae,

83 "escolaridade_mae": school_map.get (esc_mae),
84 "ocupacao_mae": mapa_ocupacoes.get (ocup_mae),
85 "peso": peso,

86 }

87

88 inserir_dados (

89 dados=dados,

90 tabela=tabela_destino,

91 CUrsor=cursor

92 )

93

94 registros_validos += 1

95 except Exception:

96 registros_invalidos += 1

97 continue

98

9 | conexao.commit ()

100 | cursor.close ()

01 | conexao.close ()

102

13 |print (£’ Total de registros lidos: {registros_lidos}’)

104 |print (£’ Registros validos inseridos: {registros_validos}’)

s |print (£’ Registros invédlidos ignorados: {registros_invalidos}’)
(

106 |print ("Erros por campo:", erros_por_campo)

Ao final da execucdo do script, foram contabilizados todos os registros lidos, vélidos e
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invélidos, e também gerado o detalhamento dos erros por campo. Ao todo, 213.459 registros
foram desconsiderados por apresentarem dados incompletos, isto €, linhas com campos ausentes
ou com valores invalidos, impedindo sua inclusao nas anélises. Apds o processo de filtragem e
validacdo, restaram 9.334 registros validos, o que representa aproximadamente 4,19 % do total
de dados originalmente processados, os quais foram utilizados para o treinamento e avaliacdo
do modelo preditivo.

Esta abordagem modularizada e controlada garante que apenas registros consistentes
e corretamente formatados sejam armazenados no banco de dados, proporcionando uma base
confidvel tanto para andlises estatisticas quanto para a aplicacdo dos modelos preditivos subse-

quentes.

3.4 Mineracao de Dados

A etapa de mineracdo de dados, no contexto do processo de KDD, consiste na apli-
cacdo de técnicas analiticas e algoritmos especificos para identificar padrdes, relagdes e ten-
déncias relevantes nos dados previamente tratados. Diferentemente das etapas de selegdo,
pré-processamento e formatacdo, que focam na preparacao dos dados, a mineracao representa
o momento em que o conhecimento € efetivamente extraido do conjunto de informacdes.

Nesta pesquisa, a mineracdo de dados envolveu a constru¢do de um modelo preditivo
utilizando Python. O modelo foi treinado com base nas duas bases de dados principais gera-
das durante a formatacdo: a tabela de sobreviventes e a tabela de oébitos infantis. Durante o
treinamento, o algoritmo aprendeu a identificar quais caracteristicas estavam associadas a casos
de 6bito e quais estavam relacionadas a sobrevivéncia, reconhecendo padrdes relevantes para a
predicao.

Uma vez treinado, o modelo foi aplicado a tabela novos_pacientes, composta por re-
gistros cujo desfecho ainda ndo havia sido definido. Dessa forma, é capaz de analisar cada
caso individualmente e fornecer uma estimativa da probabilidade de 6bito, contribuindo para a
avaliacdo de risco com base nas caracteristicas observadas nos dados histéricos.

O uso de Python nesta etapa possibilitou ndo apenas a construcio e o treinamento do
modelo, mas também a integracdo direta com as bases de dados PostgreSQL, garantindo con-
sisténcia e compatibilidade com a estrutura previamente definida.

Como resultado do treinamento, o modelo alcangou uma acuracia de 90% e uma ROC
AUC de 0,98, demonstrando sua eficicia em diferenciar corretamente casos de 6bito e sobre-
vivéncia. A acurdcia representa a proporcao de previsdes corretas realizadas pelo modelo em
relacio ao total de amostras avaliadas, enquanto a métrica ROC AUC (Area sob a Curva Carac-
teristica de Operacdo do Receptor) indica a capacidade do modelo em distinguir entre as classes
positivas e negativas — quanto mais préoximo de 1, melhor o desempenho discriminativo. Mais
detalhes sobre a criacdo, parametrizagdo e validagao do modelo preditivo serdo apresentados no
proximo capitulo, onde serd detalhada a metodologia completa de modelagem aplicada nesta

pesquisa.
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3.5 Interpretacao e Avaliacao

A etapa de interpretacao e avaliacdo constitui a fase final do processo de KDD, momento
em que os resultados obtidos na minera¢ao de dados sdo examinados de forma critica, a fim de
verificar sua validade, relevancia e aplicabilidade préitica. Diferentemente das etapas anteri-
ores — voltadas a preparagdo, limpeza e transformacio dos dados —, esta fase concentra-se
em compreender o significado dos padrdes identificados, avaliar o desempenho dos modelos
preditivos e estabelecer a utilidade das descobertas para apoiar a tomada de decisdo.

No contexto desta pesquisa, a interpretagdo foi realizada a partir da andlise detalhada
dos resultados produzidos pelo modelo preditivo treinado na etapa anterior. Foram utilizadas
métricas como acurdcia e drea sob a curva ROC (ROC AUC), que permitiram confirmar a capa-
cidade do modelo em diferenciar corretamente entre casos de obito infantil e de sobrevivéncia.
Paralelamente, investigou-se a importancia relativa das varidveis, com o objetivo de identificar
quais caracteristicas dos pacientes exerceram maior influéncia no desfecho, fornecendo assim
subsidios para uma compreensdo mais aprofundada dos fatores associados ao risco de mortali-
dade infantil.

Com o objetivo de proporcionar uma interpretacdo clara e objetiva, foram desenvolvi-
dos diversos graficos interativos, concebidos para tragar perfis de ébitos infantis e oferecer
suporte visual a andlise. Esses graficos permitem a identificacdo de padrdes relevantes de forma
acessivel, facilitando a exploracio e compreensao dos dados por especialistas da drea.

E importante destacar que, embora os grificos apresentem informagdes estruturadas e
consistentes, os dados exibidos nao sio extraidos diretamente do banco de dados. Em vez
disso, eles foram obtidos por meio da execugdo de consultas SQL especificas, e posteriormente
inseridos manualmente no cédigo de cada grafico. Essa abordagem possibilitou a visualiza¢ao
imediata dos resultados sem depender de integracdes dindmicas com o banco, garantindo um
controle preciso sobre os valores apresentados e a consisténcia dos dados utilizados para anélise.

Para a construcdo desses graficos, optou-se pelo framework React, que oferece rende-
rizacdo reativa e gerenciamento eficiente de componentes, permitindo a criacdo de interfaces
dindmicas e responsivas. Cada grafico foi encapsulado como um componente reutilizavel,
assegurando modularidade, consisténcia visual e facilidade de manutencao.

A biblioteca ApexCharts, integrada via react-apexcharts, foi utilizada para viabilizar
gréficos interativos de multiplos tipos, com suporte a exibicdo de valores percentuais, legendas
personalizadas, paletas de cores diferenciadas e exportacdo em formato PNG. Essa combinagdo
de tecnologias garantiu que os gréaficos fossem nao apenas visualmente claros, mas também fun-
cionais e adaptaveis, oferecendo uma experiéncia de exploracdo de dados eficiente e intuitiva.

Como exemplo das visualizagdes implementadas, a Figura 3.4 apresenta um grafico de
barras que ilustra a distribuicao percentual de ébitos e sobrevivéncias por sexo. Este gréfico
permite comparar de forma clara a propor¢do de meninos e meninas afetados, evidenciando

possiveis diferencas de risco associadas ao sexo. Outro exemplo relevante € o grafico de linhas
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exibido na Figura 3.5, que mostra a incidéncia de 6bitos e sobrevivéncias nas principais cidades
do estado de Mato Grosso do Sul, permitindo identificar regides com maior vulnerabilidade e
realizar uma andlise espacial detalhada dos casos.

Distribuigéo de Obitos por Sexo
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Figura 3.4: Distribuicdo percentual de 6bitos e sobrevivéncias por sexo, gerada com ApexCharts
e integrada ao React.
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Figura 3.5: Distribuicdo de 6bitos e sobrevivéncias nas principais cidades do Mato Grosso do

Sul, visualizada com graficos interativos de ApexCharts.

Mais detalhes sobre os demais graficos gerados neste estudo, incluindo distribui¢des
por idade materna, escolaridade e outros fatores relevantes, serdo apresentados no Capitulo de
Resultados. estudo, incluindo distribui¢des por idade da mae, escolaridade e outros fatores
relevantes, serdo apresentados no Capitulo de Resultados.



CAPITULO

A

Analise e Identificacao de Padrboes de
Mortalidade Infantil no Estado do Mato
Grosso do Sul

A andlise, o reconhecimento de padrdes relacionados a mortalidade infantil no Estado
do Mato Grosso do Sul foram realizados por meio da criacio e aplicagdo de um modelo predi-
tivo. Essa abordagem permitiu explorar dados histdricos, compreender relagdes entre varidveis
demogréficas, sociais e clinicas e, a partir disso, estimar a probabilidade de ocorréncia de novos
casos de obito infantil.

Um modelo preditivo pode ser compreendido como uma ferramenta estatistica ou com-
putacional que, a partir de dados previamente observados, identifica padrdes e utiliza esse co-
nhecimento para antecipar desfechos futuros. Em outras palavras, ele aprende com exemplos
histdricos para realizar inferéncias sobre situa¢des ainda nao ocorridas (James et al., 2013).

No contexto desta pesquisa, o modelo foi desenvolvido com o propdsito de estimar a
probabilidade de mortalidade infantil, fornecendo subsidios para a compreensdo dos fatores
que mais influenciam esse desfecho e contribuindo para a formulacao de politicas publicas em
saude infantil.

Neste capitulo, serdo detalhados ndo apenas as etapas de construcao do modelo, mas
também a andlise visual desenvolvida para acompanhar o treinamento e a avaliacdo de desem-
penho do preditor. Por meio de graficos e representagdes visuais, serd possivel observar como
o modelo aprendeu com os dados histéricos e de que forma os resultados se manifestam em

termos de acuricia, relevancia das varidveis e capacidade de generalizacao.

54
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4.1 Processo de geracao do modelo preditivo

Para a constru¢do do modelo preditivo, utilizou-se a base de dados previamente estru-
turada, conforme descrito no capitulo anterior, onde foram detalhados os procedimentos de
extracdo, tratamento e padronizacao dos registros provenientes do DATASUS. Esses dados his-
toricos, referentes a mortalidade infantil e aos individuos que sobreviveram além do primeiro
ano de vida no estado de Mato Grosso do Sul, foram organizados em um banco de dados re-
lacional. Essa etapa inicial assegurou consisténcia e confiabilidade as informagdes, além de
fornecer uma estrutura otimizada para consultas, manipulagdes e andlises estatisticas.

Com base nessas andlises, elaborou-se um conjunto consolidado a partir de duas bases
distintas: a de obitos infantis e a de sobreviventes. Esse conjunto (dataset) serviu como insumo
para o treinamento e validacao do modelo, garantindo uma amostra representativa e equilibrada.

A modelagem foi conduzida por meio de técnicas de aprendizado de mdquina, com
destaque para o algoritmo Random Forest, escolhido pela sua robustez em lidar com dados
complexos e heterogéneos. O objetivo central foi estimar a probabilidade de 6bito infantil com
base nos atributos registrados nas diversas colunas do banco de dados, abrangendo informacdes
demogréficas, sociais e maternas dos pacientes. Entre as varidveis consideradas, destacam-se a
idade materna, escolaridade da mae, ocupagdo, peso ao nascer e raga/cor, fatores estes reconhe-
cidos como relevantes na literatura especializada.

O processamento e a implementa¢do do modelo foram realizados de forma automati-
zada por scripts desenvolvidos em Python, assegurando reprodutibilidade e eficiéncia em todas
as etapas. O modelo resultante apresenta capacidade de identificar padrdes complexos e ndo li-
neares, oferecendo previsdes fundamentadas em raciocinio indutivo e teoria das probabilidades
Feijoo (2010).

Por fim, o processo prevé a atualiza¢do continua do modelo a medida que novos dados
forem incorporados ao sistema, garantindo que o aprendizado permaneca alinhado as condi¢des
mais recentes observadas na populacdo. Dessa forma, a ferramenta proposta configura-se como
um recurso de apoio a andlise preditiva e a tomada de decisdo em politicas publicas de satide

infantil.

4.2 Construcao e Validacao do Modelo Preditivo

O algoritmo Random Forest foi empregado para o treinamento do modelo, utilizando
o método RandomizedSearchCV para a otimizacdo automdtica de hiperparametros. Essa téc-
nica executa uma busca aleatdria sobre um espaco pré-definido de combinagdes de pardmetros,
selecionando amostras de forma estocdastica e avaliando o desempenho de cada configuracgdo.
Diferentemente do Grid Search, que realiza uma busca exaustiva em todas as combinacdes
possiveis, o0 Randomized Search oferece uma alternativa mais eficiente, reduzindo substancial-
mente o custo computacional e, ainda assim, alcancando resultados compardveis ou superiores

em muitos cenarios.
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Os principais hiperparametros ajustados foram:

* Numero de arvores (n_estimators): influencia diretamente a estabilidade e a capa-

cidade de generalizacao do modelo;

e Profundidade maxima das arvores (max_depth): controla o nivel de detalhamento

das divisdes, prevenindo o overfitting;

e Nimero minimo de amostras para divisao de um né (min_samples_split): evita

divisdes excessivamente especificas, promovendo maior robustez;

* Nimero minimo de amostras em folhas (min_samples_leaf): assegura represen-

tatividade estatistica em cada folha terminal;

* Estratégia de selecao de atributos (max_features): define o nimero de varidveis

consideradas em cada divisdo, impactando a diversidade entre as drvores.

Conforme destacado por (Bergstra and Bengio, 2012), a busca aleatdria tende a ser mais
eficaz do que abordagens sistematicas como o Grid Search, especialmente em problemas onde
apenas uma fracdo dos hiperparametros exerce influéncia significativa sobre o desempenho fi-
nal.

Neste estudo, foram testadas 20 combinagdes distintas de pardmetros, avaliadas por
meio de validacdo cruzada (cross-validation) com trés dobras (folds). O modelo final foi se-
lecionado com base na melhor média de desempenho em termos de Area Under the ROC Curve
(AUC). Essa métrica avalia a capacidade do classificador em distinguir corretamente as classes
positivas e negativas, independentemente do limiar de decisdo adotado.

A utilizagdo da AUC € especialmente relevante em contextos de desequilibrio amos-
tral, isto é, quando uma das classes estd representada em quantidade muito menor do que a
outra — como ocorre, por exemplo, em bases onde hd muitos casos de sobrevivéncia e poucos
de 6bito. Nesses cendrios, métricas tradicionais como a acurdcia podem gerar interpretacdes
enganosas, pois um modelo que sempre prevé a classe majoritdria ainda assim apresentaria alta
taxa de acertos. Em contraste, a AUC considera simultaneamente as taxas de verdadeiros posi-
tivos e falsos positivos, fornecendo uma medida mais robusta e justa do desempenho do modelo
frente a distribui¢des desbalanceadas de classes.

Para avaliar o modelo treinado, utilizou-se o conjunto de teste e diversas métricas com-

plementares:

* Relatério de classificacao (precision, recall, fl-score): detalha a performance por classe.
Por exemplo, uma recall alta para a classe ébito indica que o modelo identifica corre-

tamente a maioria dos casos de risco;
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* Acuracia: proporgdo de previsdes corretas no total de exemplos, fornecendo uma visdo
geral do desempenho. Por exemplo, se o modelo classificar corretamente 950 de 1000

pacientes, a acurdcia serd 95%;

* ROC AUC: avalia a capacidade do modelo de separar positivos e negativos ao longo de

diferentes limiares, sendo fundamental quando as classes ndo sao balanceadas.

Os resultados indicaram desempenho satisfatério, evidenciando boa capacidade de ge-
neralizacdo. A combinac¢do dessas métricas permite avaliar tanto a precisdo global quanto a

sensibilidade e robustez das previsdes, oferecendo uma andlise completa da eficicia do modelo.

4.3 Treinamento do Modelo

Nesta secdo, detalha-se o fluxo completo de preparacdo de dados, treinamento do mo-
delo, ajuste de hiperparametros e predicdo em registros inéditos, com o objetivo de construir
um modelo robusto capaz de estimar a probabilidade de 6bito infantil. Este modelo serve como
ferramenta de apoio a tomada de decis@o em saide publica, permitindo identificar grupos de
maior risco e priorizar acdes preventivas.

O primeiro passo consiste na importacao das bibliotecas necessarias:

Cddigo 4.1: Importagdo das bibliotecas utilizadas para o pré-processamento, modelagem e ava-

liagcdo do modelo Random Forest.

from sglalchemy import create_engine

from sklearn.model_selection import train_test_split, RandomizedSearchCV
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from scipy.stats import randint

from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score,
classification_report

import joblib

Essas bibliotecas sao fundamentais para cada etapa do processo: pandas € utilizada
para manipulacdo eficiente de dados; SQLAlchemy permite extrair dados diretamente do
banco PostgreSQL de forma segura; scikit—-1learn oferece todas as ferramentas de modela-
gem, pré-processamento, validacao e avaliagdo; scipy . stats define distribuicdes aleatorias
para otimizacdo de hiperparametros; e job1lib possibilita salvar e carregar o modelo treinado,
garantindo reprodutibilidade.

Em seguida, aplica-se o StandardScaler, responsavel por padronizar as varidveis numé-
ricas do conjunto de dados. Esse processo transforma cada atributo para que possua média igual

a zero e desvio-padrdo igual a um, conforme o exemplo a seguir:

Cédigo 4.2: Configuracao da conexdao com o banco de dados PostgreSQL e definicdo dos ar-

quivos de persisténcia do modelo Random Forest.
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engine = create_engine (

2 "postgresgl+psycopg2://postgres:postgres@192.168.100.18:5432/db_tcc"

s I[model_file = "random_forest_model.pkl"
6 |scaler_file = "scaler.pkl"”
7 |columns_file = "model_columns.pkl"

Essa configuracdo garante que tanto os dados quanto os artefatos do modelo possam ser
acessados de forma consistente, permitindo que novas previsoes utilizem o mesmo pré-processamento
aplicado durante o treinamento.

Os dados sd@o entdo extraidos das tabelas obitos_infantil e sobreviventes.
Cada registro recebe um rétulo bindrio (1abel) indicando sua classe, sendo 1 para 6bito e 0

para sobrevivéncia. A concatenacdo das tabelas resulta em um tnico dataset consolidado:

Cédigo 4.3: Leitura dos dados de 6bitos e sobreviventes do banco de dados e unificagcdo em um

unico DataFrame para andlise.

I |df_mortos = pd.read_sql ("SELECT * FROM obitos_infantil", engine)
2> |df_mortos["label"] = 1

. |df_sobreviventes = pd.read_sqgl ("SELECT *x FROM sobreviventes", engine)

5 |df_sobreviventes["label"] = 0

7 |df = pd.concat ([df_mortos, df_sobreviventes], ignore_index=True)

Este passo € crucial para garantir que o conjunto de dados seja balanceado, ou seja, que
possua uma proporc¢ao semelhante de exemplos pertencentes a cada classe — no caso, pacientes
que sobreviveram e pacientes que foram a 6bito.

Um conjunto desbalanceado, onde uma classe € muito mais frequente que a outra, pode
levar o modelo a aprender de forma enviesada, priorizando a classe majoritdria e negligenciando
a minoritdria. Ao balancear os dados, assegura-se que o algoritmo tenha oportunidade igual de
aprender os padrdes caracteristicos de ambas as situagdes clinicas, resultando em previsdes mais
estaveis, justas e representativas da realidade.

Antes do treinamento, realiza-se a limpeza e transformacdo dos dados. A exclusio de
atributos irrelevantes, como contadores ou identificadores pessoais, evita que informacdes sem
valor preditivo influenciem o modelo. Varidveis categdricas sdo convertidas em formato numé-
rico (one-hot encoding), permitindo que o algoritmo de Random Forest interprete corretamente

cada caracteristica:

Cédigo 4.4: Pré-processamento dos dados: remocao de colunas irrelevantes, codificagao de

varidveis categoricas e definicdo das varidveis preditoras (X) e da varidvel-alvo (y).

I |colunas_excluir = ["contador", "nome"]
> | X = pd.get_dummies (df.drop (

columns=[c for ¢ in ["contador", "nome"] if ¢ in df.columns] + ["label"]



o

59

), drop_first=True)
y = df["label"]
pd.get_dummies (X, drop_first=True)

>
Il

A transformagdo das varidveis garante que todas as caracteristicas sejam representadas
numericamente, evitando vieses e permitindo que o modelo capture relacdes complexas entre
os atributos e o resultado de interesse.

Em seguida, o conjunto de dados é dividido em treino e teste. E adotada uma proporgdo
de 80% para treinamento e 20% para teste, mantendo a proporcao de classes (stratify) para

preservar o balanceamento:

Cédigo 4.5: Divisdo do conjunto de dados em amostras de treinamento e teste, mantendo a

propor¢ao entre classes por meio do parametro stratify.

X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y

A normalizacdo dos dados € um passo fundamental antes de treinar o modelo. Foi
utilizada a classe StandardScaler, que transforma cada varidvel para que tenha média zero
e desvio padrdo igual a um. Esse procedimento € importante porque diferentes colunas podem

ter escalas muito distintas; por exemplo, na base de dados temos:

* idade (1-365 dias) e peso (2-5 kg), que possuem valores numéricos continuos em

escalas muito pequenas;
* idademae (15-45 anos), que possui valores muito maiores;

* varidveis categoricas transformadas em one-hot encoding, como sexo (masculino/femi-

nino) ou racacor (branca, parda, preta, indigena), que se tornam O ou 1.

Sem padronizagdo, atributos com valores mais altos, como idademae, poderiam do-
minar o processo de aprendizado, fazendo com que o modelo dé menos importincia a varidveis
menores, como peso. A normalizacdo iguala a influéncia de todas as varidveis numéricas e

binarias no treinamento:

Cédigo 4.6: Padronizacdo dos dados com o StandardScaler, garantindo que todas as varidveis

possuam média zero e desvio padrdo unitério.

scaler = StandardScaler ()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)

X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

O ajuste do modelo foi realizado utilizando RandomizedSearchCV, que realiza uma
busca aleatdria sobre diferentes combinacdes de hiperparametros do Random Forest. Diferente

da busca exaustiva (Grid Search), que testa todas as combinacdes possiveis, 0
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RandomizedSearchCV seleciona aleatoriamente um nimero definido de combinagdes (n_—
iter), permitindo explorar um espago maior de parametros com menor custo computacional.

Os intervalos e opg¢des definidos para os hiperparametros do modelo foram escolhidos
com base em boas praticas reportadas na literatura e em testes empiricos realizados durante a
calibracdo inicial do modelo. Cada parametro exerce impacto direto na capacidade preditiva e

na complexidade da floresta aleatdria (Random Forest):

e n estimators (100 a 500) : define o nimero de arvores na floresta. Valores
menores podem gerar modelos instaveis, enquanto valores muito altos aumentam o custo
computacional sem ganhos significativos apds certo ponto. O intervalo escolhido permite

equilibrar desempenho e tempo de treinamento.

* max_depth (3 a 30) : controla a profundidade méxima das arvores. Limitar a pro-
fundidade evita o sobreajuste (overfitting), garantindo que o modelo aprenda padroes ge-

rais em vez de ruidos especificos do conjunto de treinamento.

* min_samples_split (2 a 20) : indica o nimero minimo de amostras necessa-
rias para dividir um né. Valores baixos permitem divisdes mais detalhadas, enquanto
valores mais altos promovem arvores mais generalistas € menos propensas ao sobrea-

juste.

* min_samples_leaf (1 a 20): define o nimero minimo de amostras exigidas
em cada folha da drvore. Aumentar esse valor tende a suavizar as previsdes e reduzir a

variancia, melhorando a capacidade de generalizacao.

* max_features (“sqrt”, “log2”, None): determina quantas varidveis sdo
consideradas ao dividir um né. As opg¢des “sqgrt” e “1og2” sdo amplamente reco-
mendadas, pois introduzem diversidade entre as arvores, reduzindo a correlacdo entre

elas e aprimorando o desempenho global do modelo.

Esses intervalos foram, portanto, definidos para garantir um equilibrio entre capacidade
de aprendizado, robustez e custo computacional, permitindo que o processo de busca aleatd-
ria (RandomizedSearchCV) encontrasse uma combinacgdo eficiente e estdvel de pardmetros

para o modelo proposto.

Cédigo 4.7: Definicao do espago de busca e otimizagdo dos hiperparametros do modelo Random

Forest utilizando o método RandomizedSearchCV.

param_dist = {
"n_estimators": randint (100, 500),
"max_depth": randint (3, 30),
"min_samples_split": randint (2, 20),
"min_samples_leaf": randint (1, 20),

"max_features": ["sqrt", "log2", None],
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rf = RandomForestClassifier (random state=42)

search = RandomizedSearchCV (
rf,
param_distributions=param dist,
n_iter=20,
cv=3,
scoring=["roc_auc", "accuracy"],
refit="roc_auc",
n_jobs=-1,

random_state=42

search.fit (X_train_scaled, y_train)

model = search.best_estimator_

print ("Melhores parémetros encontrados:", search.best_params_)

Os hiperparametros ajustados no Random Forest desempenham papéis especificos na

construcdo e no desempenho do modelo:

e n_estimators: ndmero de arvores na floresta. Mais arvores aumentam a estabilidade,

mas também o custo computacional;

* max_depth: profundidade maxima de cada arvore, controlando o nivel de detalhamento

e evitando overfitting;

* min_samples_split e min_samples_leaf: nimero minimo de amostras para

dividir um né e para formar uma folha, evitando divisdes baseadas em poucos exemplos;

e max_features: numero de atributos considerados em cada divisdo, influenciando a

diversidade das arvores.

O Random Forest combina multiplas drvores de decisdo treinadas em subconjuntos di-
ferentes dos dados e das variaveis. Esse ensemble aumenta a robustez do modelo, reduzindo o
overfitting, ou seja, a tendéncia de um modelo de se ajustar excessivamente aos ruidos ou pa-
droes especificos do conjunto de treino, comprometendo sua capacidade de generalizacao para
novos dados.

A escolha de ROC AUC como métrica principal para refit garante que o modelo final
seja ajustado (reajustado) utilizando toda a base de treinamento com os hiperparametros que
apresentaram melhor desempenho, maximizando sua habilidade de discriminar entre classes
mesmo em cendrios com desequilibrio amostral, como quando hd muito mais sobreviventes que

obitos.
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Cédigo 4.8: Avaliagdo do modelo treinado com base nas métricas de desempenho: acuricia,

AUC e relatorio de classificagdo.

y_pred = model.predict (X_test_scaled)

y_proba = model.predict_proba (X_test_scaled) [:, 1]
print ("\nRelatdério de classificagao:")
print (classification_report (y_test, y_pred))

(
(
print ("Acurédcia:", accuracy_score (y_test, y_pred))
print ("ROC AUC:", roc_auc_score(y_test, y_proba))

Concluido o processo de treinamento, o0 modelo ajustado, juntamente com o escalona-
dor (scaler) e a lista de colunas utilizadas durante o treinamento, foi armazenado em disco.
O escalonador é responsavel por normalizar as varidveis de entrada, garantindo que cada ca-
racteristica seja representada em uma mesma escala e evitando que atributos com magnitudes
maiores tenham influéncia desproporcional no modelo. J4 a lista de colunas preserva a estrutura
exata dos dados utilizados durante o treinamento, assegurando que novas observacdes sejam
avaliadas de forma consistente, mesmo que apresentem diferentes conjuntos de varidveis ou
ordens distintas de colunas.

Esse procedimento garante a preservacdo da configuracdo obtida e assegura sua reutili-
zacdo em fases subsequentes do estudo, nas quais serdo realizadas predicdes com novos con-
juntos de dados. A adog¢do dessa prética contribui significativamente para a reprodutibilidade, a

robustez metodoldgica e a integridade das andlises preditivas realizadas.

Cédigo 4.9: Salvamento do modelo treinado, do escalador e das colunas utilizadas, garantindo

a reprodutibilidade do processo de predi¢ao.

joblib.dump (model, model_file)

joblib.dump (scaler, scaler_file)

joblib.dump (X.columns.tolist (), columns_file)
print (f"\nModelo salvo em: {model_file}")
print (f"Scaler salvo em: {scaler_file}")

print (f"Colunas salvas em: {columns_file}")

Além do armazenamento do modelo treinado, os resultados do processo de ajuste de
hiperparametros foram registrados utilizando o 7TensorBoard. Essa ferramenta gera arquivos de
log no formato .tfevents, que documentam de forma estruturada informagdes sobre cada
iteracdo da busca aleatdria, incluindo os valores testados para os hiperparametros e as métricas
de desempenho correspondentes, como ROC AUC e acuricia.

A partir desses arquivos de log, € possivel criar visualizacdes gréficas interativas do de-
sempenho do modelo ao longo das diferentes combinacdes de parametros. Essas visualiza¢des
oferecem uma andlise complementar as métricas numéricas tradicionais, facilitando a interpre-
tacdo do impacto de cada configuracdo de hiperparametro na capacidade preditiva do modelo

e auxiliando na identificacdo das combinacdes mais eficazes. A andlise detalhada desses re-
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gistros serd apresentada no capitulo de resultados, evidenciando a integracdo entre avaliacdo

quantitativa e interpretacao visual.

Caodigo 4.10: Registro dos resultados da busca de hiperparametros no TensorBoard, incluindo

métricas de desempenho e configuragcdes testadas.

log_dir = os.path.join(os.getcwd(), "logs", "random_forest")
os.makedirs (log_dir, exist_ok=True)

writer = SummaryWriter (log_dir)

results = search.cv_results_

for i in range(len(results[’params’])) :

mean_roc = results[’mean_test_roc_auc’] [i]
params_str = ", ".join(
[£f"{k}:{v}" for k, v in results[’params’][i].items () ]
)
writer.add_scalar ("RandomizedSearch/ROC_AUC", mean_roc, 1)

writer.add_text ("RandomizedSearch/Parameters", params_str, 1)

writer.close ()

print (f"Logs do TensorBoard em: {log_dir}")

4.4 Aplicacao do Modelo Preditivo

Neste capitulo, o modelo preditivo previamente treinado é aplicado a um novo conjunto
de dados, representando pacientes ainda nio avaliados no contexto do estudo. O objetivo desta
etapa € gerar previsoes probabilisticas de mortalidade infantil, utilizando as transformacdes e
configuragcdes definidas durante o treinamento.

A base de dados novos_pacientes foi construida especificamente para esta ana-
lise. Inicialmente, foram geradas 100 linhas derivadas de registros existentes em outras tabelas
do estudo, mas com modificacdes deliberadas para simular novas observacdes. Entre essas
alteracoes, destacam-se mudancas na cidade de residéncia, variagdes no peso do paciente, ajus-
tes na escolaridade da mae e a criacdo de nomes ficticios para a coluna nome. Dessa forma,
preserva-se a plausibilidade dos dados, evitando replicagdo direta de registros previamente ana-
lisados. Adicionalmente, registros suplementares foram inseridos manualmente, preenchendo
atributos estratégicos para contemplar cendrios ainda ndo representados, aumentando a diversi-
dade do conjunto e fortalecendo a robustez da avaliac@o preditiva.

Conforme abordado anteriormente, as bibliotecas Pandas, SQLAlchemy e Joblib cons-
tituem ferramentas centrais para o desenvolvimento do estudo. A Pandas possibilita manipu-
lacdo eficiente de dados tabulares, enquanto a SQLAlchemy fornece integracdo segura com o
banco de dados PostgreSQL, facilitando a extracdo de registros. Por fim, a Joblib permite seria-
lizar e desserializar objetos do Python, assegurando que modelos e pré-processamentos possam

ser salvos e reutilizados de forma consistente.
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Cédigo 4.11: Importacdo das bibliotecas necessdrias para o carregamento do modelo e integra-

¢do com o banco de dados PostgreSQL.

import pandas as pd
from sglalchemy import create_engine

import joblib

Ap6s a configuracdo das bibliotecas, o modelo preditivo gerado no capitulo anterior é
carregado para aplicacdo em novos dados. Este modelo, treinado com o algoritmo Random
Forest, juntamente com o escalonador (scaler) utilizado para normalizagdo das varidveis € a
lista de colunas do conjunto de treinamento, € carregado a partir de arquivos previamente salvos.
Esse procedimento assegura que os novos dados sejam avaliados utilizando a mesma estrutura
e pré-processamentos empregados durante o treinamento, garantindo consisténcia, integridade

e reprodutibilidade das predigdes.

Cdodigo 4.12: Configuragcdo da conexdao com o banco de dados e carregamento dos arquivos do

modelo e pré-processamento treinados.

# ====== Configuragcdes ======
engine = create_engine (

"postgresgl+psycopg?2://postgres:postgres@192.168.100.18:5432/db_tcc"

model_file = "random_forest_model.pkl"

scaler_file = "scaler.pkl"

columns_file = "model_columns.pkl"

# ====== Carregar modelo e pré-processamento ======

model = joblib.load(model_file)
scaler = joblib.load(scaler_file)

cols = joblib.load(columns_file)

print ("Modelo carregado com sucesso.")

Em seguida, os registros de novos pacientes sdo carregados diretamente do banco de
dados, garantindo que cada observacao seja identificada corretamente, mesmo na presenca de
valores ausentes. O pré-processamento dos dados reproduz rigorosamente as transformacdes
aplicadas durante o treinamento, assegurando que o modelo receba dados compativeis com a

estrutura esperada.

Codigo 4.13: Leitura dos registros de novos pacientes a partir do banco de dados e tratamento

de valores ausentes na coluna nome.

# ====== Carregar novos pacientes ======
query = "SELECT x FROM novos_pacientes"

novos = pd.read_sqgl (query, engine)

# Preencher valores ausentes na coluna ’nome’
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novos ["nome"] = novos["nome"].fillna ("Sem Nome")

Em seguida, realiza-se o pré-processamento, incluindo remocao de colunas irrelevantes,
codificacdo de varidveis categoricas e reindexacdo para coincidir com o conjunto de colunas do

modelo:

Cédigo 4.14: Pré-processamento dos novos registros: remocdo de colunas irrelevantes, aplica-

cdo de one-hot encoding e alinhamento das colunas com o modelo treinado.

# ====== Pré-processamento ======

colunas_excluir = ["contador", "nome"]
# Remover colunas de identificag¢do e irrelevantes

novos_proc = novos.drop (

columns=[c for ¢ in colunas_excluir if ¢ in novos.columns]

# Transformar varidveis categdricas em varidveis bindrias (one—-hot encoding)

novos_proc = pd.get_dummies (novos_proc, drop_first=True)
# Garantir que a estrutura de colunas seja igual utilizada no treinamento
novos_proc = novos_proc.reindex (columns=cols, fill wvalue=0)

Neste estdgio, cada passo possui finalidade especifica:

* Remocio de colunas irrelevantes ou de identificacdo, como contador e nome, para

evitar que atributos ndo informativos influenciem o modelo;

* Codificacao de variaveis categoricas em formato bindrio (one-hot encoding) com drop_ —

first=True, prevenindo multicolinearidade;

* Reindexacio das colunas para garantir compatibilidade com o modelo treinado, preen-

chendo colunas ausentes com zero.

Ap6s o pré-processamento, as predi¢des sdo realizadas utilizando o modelo e o escalo-
nador previamente carregados, e os resultados sdo armazenados diretamente no banco de dados,

assegurando rastreabilidade e integracdo com os registros originais:

Codigo 4.15: Aplicagdao do modelo Random Forest sobre os novos registros € gravacao das

probabilidades de 6bito no banco de dados.

# ====== Aplicar modelo para predigdo ======
novos_scaled = scaler.transform(novos_proc)
probs = model.predict_proba (novos_scaled) [:, 1]

# Registrar resultados no banco de dados
novos |["resultado"] = probs

novos.to_sqgl ("novos_pacientes", engine, if_exists="replace", index=False)
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8

o |print ("\nProbabilidade de ébito registrada com sucesso no banco.")

Dessa forma, cada predicao € associada corretamente ao paciente correspondente, ga-
rantindo reprodutibilidade, consisténcia e integridade cientifica. A persisténcia dos resultados
no banco de dados também permite andlises futuras detalhadas e a integracdo do modelo em

fluxos operacionais de monitoramento de mortalidade infantil.



CAPITULO

—

Resultados

Este capitulo detalha os resultados obtidos a partir da aplicagdo do modelo preditivo
desenvolvido nos capitulos anteriores, destacando tanto o desempenho quantitativo do modelo
quanto a interpretacdo das predi¢des geradas para os novos pacientes. Além disso, sdo ana-
lisadas as caracteristicas demogréficas e socioecondmicas da populagdo estudada, fornecendo
contexto para os padrdes observados e os resultados do modelo.

E importante ressaltar que todo o cédigo produzido durante a pesquisa, incluindo scripts
para pré-processamento, treinamento do modelo e geraciao dos graficos apresentados, esta dis-
ponibilizado no repositério GitHub', permitindo consulta detalhada e reprodutibilidade das an4-

lises.

5.1 Analise Exploratoria dos Dados

Nesta etapa, foram examinadas varidveis demogréficas e socioecondmicas de pacientes
e de suas maes, de forma a caracterizar o perfil da populacdo do estado de Mato Grosso do Sul e
identificar fatores potencialmente associados a mortalidade infantil. Para isso, foram avaliadas
informacdes como raga/cor, ocupagdo, idade e escolaridade materna. Esses atributos forne-
cem contexto essencial para a compreensdo das predicdes do modelo e permitem correlacionar
padrdes observados com desfechos clinicos.

Os gréficos a seguir ilustram a distribui¢io de varidveis demograficas e socioecondmi-
cas relevantes, comparando dois grupos da populacdo estudada: 6bitos infantis com menos de
1 ano de idade e sobreviventes com mais de 1 ano de vida. Essa andlise permite identifi-
car padrdes e concentracdes significativas, fornecendo subsidios tanto para a interpretagao dos
resultados do modelo preditivo quanto para futuras decisdes em politicas de satide publica.

O grafico apresentado na Figura 5.1 descreve a distribui¢do racial/cor dos individuos.

"https://github.com/CauanDev/Modelo-Preditivo-TCC
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Observa-se que os grupos indigenas e amarelos estdo representados em propor¢des menores
em ambos os grupos. No grupo de sobreviventes, a maior proporcdo € observada na categoria
branco, com 35%, enquanto entre os Obitos de até 1 ano a maior concentracdo se encontra na
categoria parda, representando 45%. Esses dados indicam diferencas significativas na composi-

cdo racial entre os grupos analisados, sugerindo possiveis associacdes com risco de mortalidade
infantil.
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Figura 5.1: Distribui¢do racial/cor

A Figura 5.2 apresenta a distribuicdo percentual das ocupagdes das maes. Para este
gréafico, foram incluidas apenas cinco profissdes selecionadas por sua recorréncia no conjunto
de dados: donas de casa, faxineiras, professoras, enfermeiras e engenheiras. Observa-se que,
no grupo de sobreviventes, predominaram ocupacdes com maior remuneracdo, enquanto no
grupo de 6bitos até 1 ano as categorias mais frequentes foram dona de casa e faxineira. Essa

diferenciacdo sugere a influéncia de fatores socioecondmicos na mortalidade infantil.
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Figura 5.2: Distribui¢do da ocupacdo das maes.

O grafico da Figura 5.3 compara a distribui¢do etdria das maes no momento do parto.

Entre os 6bitos até 1 ano, observa-se maior concentra¢do nas idades de 20 a 29 anos (45%),
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seguida de maes com menos de 20 anos (30%). J4 entre os sobreviventes, a faixa etdria pre-
dominante € de 30 a 39 anos, correspondendo a 50% dos casos. Esses padroes sugerem que a

idade materna pode exercer influéncia significativa no desfecho infantil.
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Figura 5.3: Distribuic@o da idade das maes no momento do parto.

Por fim, a Figura 5.4 apresenta a distribuicao percentual da escolaridade das maes. No
grupo de sobreviventes, a maioria das maes alcancou o ensino médio (47,26%), enquanto en-
tre os Obitos a maior propor¢do se encontra no ensino fundamental (48%). Adicionalmente,
24.,39% das maes de sobreviventes concluiram o ensino superior, comparado a apenas 1,61% no
grupo de 6bitos. Esses dados reforcam a relacio entre escolaridade materna e desfecho infantil,

indicando que maior nivel educacional pode estar associado a menor risco de mortalidade.
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Figura 5.4: Percentual de escolaridade das maes.

A andlise desses graficos revela padrdes importantes na populagdo estudada: observa-se
predominancia de individuos do grupo pardo, diversidade ocupacional, variagdo significativa da
idade materna e diferentes niveis de escolaridade, fatores que podem impactar direta ou indire-

tamente os desfechos de mortalidade infantil. Esses resultados fornecem contexto essencial para
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a interpretacdo das predi¢des do modelo e fundamentam as decisdes metodolégicas adotadas ao

longo do estudo.

5.2 Resultados do Modelo

A avaliagdo do modelo Random Forest revelou resultados expressivos ndo apenas em
termos de métricas globais, mas também na aplicacdo prética sobre o conjunto de dados da base
novos_pacientes. Todos os registros dessa tabela foram preenchidos com os resultados
previstos pelo modelo, fornecendo estimativas individuais de risco de mortalidade para cada
paciente. E importante destacar que todos os dados utilizados e apresentados foram gerados de
forma simulada e aleatéria, ndo correspondendo a nenhum caso real. A Tabela 5.1 apresenta al-
guns exemplos desses resultados calculados pelo modelo, ilustrando a precisdo e a consisténcia

das previsdes em diferentes casos.

NOME RESULTADO DTNASC RACACOR CODMUNOCOR IDADEMAE ESCMAE PESO
Mariana Silva 78.65% 2019-05-01 Parda Campo Grande 14.235 Fundamental II 1.395
Thiago Almeida 36.19% 2018-04-09 Branca Corumba 9.125 Superior Completo  2.080
Camila Costa 27.12% 2020-07-11 Branca Trés Lagoas 9.125 Médio 2.164
Joana Souza 92.30% 2022-02-15 Parda Dourados 5.840 Fundamental I 1.200
Lucas Pereira 15.50% 2021-08-30 Branca Campo Grande 28.400 Superior Completo  2.500
Ana Clara 88.75% 2023-01-20 Negra Corumba 5.840 Sem escolaridade  1.100
Felipe Santos 40.10% 2019-11-05 Parda Trés Lagoas 21.900 Médio 2.050

Tabela 5.1: Alguns exemplos de resultados previstos pelo modelo preditivo Random Forest para

a base novos_pacientes. Fonte: elaborado pelo autor.

Para aprofundar a andlise do desempenho do modelo, foi gerado no TensorBoard um
gréfico ilustrativo da evolugdo da métrica ROC AUC ao longo das 20 iteracdes do Randomi-
zedSearchCV. Cada ponto no eixo X representa uma combinacao distinta de hiperparametros,
enquanto o eixo Y apresenta 0 ROC AUC médio obtido em cada configuracdo. A linha azul
com marcadores circulares evidencia os valores individuais de ROC AUC, enquanto a linha adi-
cional representa o desempenho médio global, permitindo visualizar a variabilidade do modelo
frente as diferentes combinacdes testadas. Observa-se que alguns pontos atingem picos pro-
ximos de 0.975, enquanto outros registram valores minimos em torno de 0.73, indicando que

determinadas configuracdes sdo significativamente superiores a outras.
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Figura 5.5: Evolucdo do ROC AUC durante o RandomizedSearchCV. Fonte: elaborado pelo

autor.

A andlise do grafico apresentado na Figura 5.5 permite extrair conclusdes importantes

sobre o desempenho do modelo:

* Variabilidade do Desempenho: O modelo apresenta diferencas expressivas entre com-
binacdes de hiperparametros, com picos de ROC AUC préximos a 0,975 e minimos em

torno de 0,73, revelando a sensibilidade do Random Forest as escolhas de parametros.

* Identificacdo de Hiperparametros Promissores: As iteracdes que atingem os valores
mais elevados de ROC AUC correspondem as configuracdes mais adequadas, devendo

ser priorizadas para a selecao do modelo final.

* Robustez do Modelo: Apesar das flutuagdes observadas, a maioria das iteracdes man-
tém ROC AUC acima de 0,7, demonstrando a consisténcia e a confiabilidade do modelo

mesmo frente a combinagdes subdtimas de parametros.

Além das inferéncias derivadas do grafico, o desempenho global do modelo Random
Forest sobre o conjunto de teste da base novos_pacientes revelou resultados expressivos

nas métricas tradicionais:
* Acuracia: 0,9084, indicando que aproximadamente 91% das previsdes estdo corretas;

* ROC AUC: 0,9826, evidenciando a elevada capacidade do modelo em discriminar entre

pacientes com diferentes niveis de risco de mortalidade.
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Esses achados corroboram a eficdcia das etapas de pré-processamento e ajuste de hiper-
parametros, demonstrando que o modelo Random Forest € capaz de fornecer previsoes robustas,

consistentes e altamente discriminativas mesmo em dados inéditos.

5.3 Desafios Encontrados

Durante o desenvolvimento deste estudo, foram identificados diversos desafios, particu-
larmente relacionados a disponibilidade e a integridade dos dados. Como mencionado anteri-
ormente, do total de 228.025 registros disponiveis, 213.459 (= 93, 6%) foram desconsiderados
por apresentarem dados incompletos ou inconsistentes, tornando-os inadequados para andlise e
modelagem preditiva. Essa restricdo evidenciou a necessidade de procedimentos rigorosos de
filtragem e validagdo, bem como o impacto significativo da qualidade dos dados na robustez e
confiabilidade dos resultados obtidos.

A elevada proporc¢ao de registros descartados evidenciou a importancia de realizar uma
andlise criteriosa da qualidade dos dados, bem como a necessidade de aplicar filtros rigorosos
para assegurar a consisténcia das varidveis analisadas. Além disso, a presenca de multiplos
campos invalidos em um mesmo registro dificultou a consolida¢do das informagdes, exigindo
métodos sistemdticos para contabilizar e classificar os erros sem duplicidade na interpretagdo
dos dados.

A Tabela 5.2 apresenta um resumo detalhado da quantidade de registros descartados
em fun¢do de cada campo, permitindo identificar quais informag¢des apresentaram maior incon-
sisténcia no conjunto de dados. Vale ressaltar que os valores por campo nao sdo somatorios
exclusivos, pois algumas linhas podem apresentar multiplos campos invalidos e, portanto, se-

rem contabilizadas em mais de uma categoria de erro:

Motivo Quantidade de registros
Campo de raga ou cor ausente ou invilido 21.178

Campo de idade da mae ausente ou invélido 214.337

Campo de escolaridade da mae ausente ou invalido 216.122

Campo de ocupacao da mae ausente ou invilido 214.643

Campo de peso ao nascer ausente ou invélido 215.328

Campo de data de nascimento ausente ou invalido 423

Falta de informagdo sobre idade 58

Campo de sexo ausente ou invalido 12

Total 213.459 registros

Tabela 5.2: Motivos para exclusdo de registros de 6bitos. Fonte: elaborada pelo autor, com base
na filtragem dos dados brutos do DATASUS.

Além dos desafios relacionados a qualidade dos dados, o processo de integracdo e trans-
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formacdo dos registros exigiu considerdvel esforco computacional e planejamento cuidadoso,
de modo a garantir que as fun¢des implementadas fossem eficientes, escaldveis e capazes de
lidar com grandes volumes de informagdes sem perda de precisdo. Trabalhar com dados de
saude publica demanda praticas rigorosas de engenharia de dados, validacdo de informagdes e
rastreabilidade de erros.

O treinamento do modelo Random Forest também apresentou desafios relevantes. A
otimizac¢do dos hiperparametros via RandomizedSearchCV exigiu multiplas iteracdes de teste e
valida¢do, demandando tempo significativo de processamento e consumo elevado de memoria.
Para a execucao do treinamento, foi utilizado um computador com as seguintes especificacoes:
processador AMD Ryzen 5 5600G, 16 GB de meméria RAM, 1 TB de armazenamento SSD e
placa de video de 8 GB, o que proporcionou suporte adequado, mas ainda assim limitado frente

ao volume de dados processados e a complexidade do modelo.
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Conclusao

O presente trabalho teve como propoésito o desenvolvimento de um modelo preditivo vol-
tado ao reconhecimento de padrdes associados a mortalidade infantil no estado de Mato Grosso
do Sul. Para essa tarefa, foi adotado o algoritmo Random Forest, direcionado a previsao do
risco de mortalidade e ao consequente preenchimento integral da base novos_pacientes
com resultados individualizados gerados pelo modelo. O processo de ajuste de hiperparametros
foi conduzido por meio do RandomizedSearchCV, o que possibilitou a identificacdo de confi-
guracdes mais adequadas e, portanto, maior eficicia preditiva. Adicionalmente, o emprego do
TensorBoard proporcionou uma andlise visual abrangente da evolu¢do da métrica ROC AUC,
permitindo ndo apenas confirmar a robustez do modelo, mas também evidenciar a variabilidade
de desempenho diante das diferentes combinagdes de parametros avaliadas.

Os resultados obtidos indicam que o modelo apresenta elevado desempenho preditivo,
com métricas globais de acurdcia de 0,9084 e ROC AUC de 0,9826. Além disso, a previsdao
individualizada de cada registro da base demonstra a capacidade do modelo de gerar estimativas
consistentes e discriminativas, fornecendo informacdes valiosas para a andlise de risco em novos
pacientes.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitagdes foram identificadas. O desem-
penho do modelo depende fortemente da qualidade dos dados e das transformacgdes aplicadas
no pré-processamento, e o tratamento de varidveis complexas pode impactar a profundidade da
andlise. Além disso, a variabilidade observada nas iteragdes do RandomizedSearchCV destaca
a necessidade de refinamento continuo na escolha de hiperparametros para garantir consisténcia
maxima.

Para trabalhos futuros, recomenda-se aprofundar a compreensdo e o tratamento de va-
ridveis complexas, levando em consideracio as caracteristicas individuais dos pacientes, bem

como aprimorar a efici€éncia do modelo, especialmente em relacao ao tempo de processamento
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em bases de dados de grande volume. Além disso, sugere-se expandir a andlise preditiva, in-
corporando novas métricas clinicas e indices de risco, e implementar mecanismos de monitora-
mento continuo, de modo a assegurar que o sistema mantenha desempenho elevado a medida
que novos dados sejam incorporados.

Adicionalmente, recomenda-se desenvolver um mecanismo automatizado, como uma
API, que permita que os grificos interativos leiam os dados diretamente do banco de dados,
eliminando a necessidade de inser¢do manual dos valores no cédigo. Essa abordagem possibi-
litaria atualizacdes em tempo real, maior confiabilidade dos dados apresentados e facilitaria a
manutencdo e escalabilidade do sistema, tornando a andlise preditiva mais robusta e eficiente.

Em sintese, este estudo demonstra que a integracdo de técnicas avangadas de aprendi-
zado de maquina com boas préticas de pré-processamento e andlise de dados possibilita previ-
soes robustas, confidveis e individualizadas, representando uma contribuicio significativa para

sistemas automatizados de apoio a decisao clinica.
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