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Abstract. Child mortality is an indicator used to set public policy priorities,
plan actions and services, monitor health status, and evaluate health system
performance in a region. Annually the Department of Informatics of the Uni-
fied Health System (DATASUS) publishes health-related data from all regions
of Brazil, providing the use of computational techniques for data analysis. In
this context, the present work aims to use association rules and artificial neural
networks in order to detect patterns of causes of death in infant deaths in the
city of Santa Maria.

Resumo. Mortalidade infantil é um indicador utilizado para definir priorida-
des em politicas publicas, planejar acées e servicos, monitorar a situacdo de
sauide e avaliar o desempenho do sistema de saiide de uma regido. Anualmente
o Departamento de Informdtica do Sistema Unico de Saiide (DATASUS) pu-
blica dados relacionados a saiide de todas as regioes do brasil, propiciando a
utilizacdo de técnicas computacionais para andlise de dados. Neste contexto,
o trabalho apresentado tem como objetivo utilizar de regras de associagdo e
redes neurais artificiais, no intuito de detectar padroes de causas de mortes nos
obitos infantis na cidade de Santa Maria.

1. Introducao

Em 2017, foram estimadas cerca de 4,1 milhdes de mortes de criancas antes de completar
um ano de idade no mundo [World Health Organization 2019] . Comparado a anos an-
teriores, estes niveis de mortalidade infantil (MI) tenderam a diminuir. A queda se torna
expressiva quando equipara-se os nimeros atuais com os de décadas passadas, em que,
em 1990, o numero anual de mortes de criangas menores de um ano chegou a aproxima-
damente 8,8 milhdes [World Health Organization 2019].

A taxa de mortalidade infantil (TMI) € um tépico mencionado com frequéncia em
debates da Organizagdo das Nagdes Unidas (ONU). H4 um empenho para que os paises-
membros assumam a responsabilidade de diminuir a TMI, entre outros fatores, em prol da
eliminacao da extrema pobreza e da fome no planeta [World Health Organization 2019].

A relagdo entre a MI com a fome e situagdes de extrema pobreza, se deve por
uma combinagdo de fatores bioldgicos, sociais, culturais e de falhas do sistema de satde
[Franca et al. 2017]. E uma tematica que, por sua abrangéncia, se torna um instrumento
indispensavel para: definir prioridades nas politicas publicas, planejar acdes e servicos,



monitorar a situacdo de satide, bem como avaliar o desempenho do sistema de saide de
uma regido [Paiz et al. 2018].

Entre 1982 e 2005, a TMI no Brasil apresentou uma queda de aproximadamente
80,4%, de 71,3 criangas mortas antes de um ano de idade (a cada 1000 nascidos vivos)
para 14 por 1000 nascidos vivos [United Nations Children’s Fund 2017]. Este declinio
foi acompanhado por medidas publicas e diversas acOes estratégicas relacionadas a me-
lhoria das condicdes de vida e assisténcia a saide. No entanto, as taxas de mortalidade
em criancas que vivem em favelas urbanas, criancas indigenas e algumas regides ainda
permanecem com a TMI acima do recomendado pela ONU [Menezes et al. 2019].

No intuito de produzir dados de qualidade para andlise, planejamento e avaliagdes
de acOes de saude, o Ministério da Sadde, nos ultimos anos, tem realizado investimentos
especificos nos sistemas de informagao nacionais [Franca et al. 2017]. O Departamento
de Informética do Sistema Unico de Satide (DATASUS), criado em 1991, é o responsavel
por organizar, validar e publicar anualmente os Indicadores e Dados Bésicos para a Saude
(IDB) em todas as regides do pais [Rede Integrada de Informagdes para a Saude 2019].
Entre estes indicadores, se encontra o Sistema de Informacdes de Mortalidade (SIM), que
obtém regularmente dados sobre a mortalidade brasileira a partir de declaragdes de 6bitos.

O incentivo a coleta e armazenamento regular de dados veridicos, propicia uma
melhor andlise de indicadores pelos gestores de saude. Entretanto, quanto maior a quan-
tidade de dados, maior a dificuldade de aplicar técnicas tradicionais de analise de dados
[Tan et al. 2009]. Neste contexto, a aplicagcao de técnicas computacionais focadas em des-
coberta de informacdes em grandes bases de dados, como a mineragao de dados, poderiam
auxiliar a responder questdes pertinentes destes gestores. Estas técnicas ji sdo usadas na
area da saude para prever probabilidades de doencas, auxiliar médicos em diagnostico e
tomadas de decisdo clinicas [Jothi and Husain 2015].

Compreendendo a extensdo, complexidade e importancia do tema de mortalidade
infantil, este trabalho tem como objetivo geral identificar padroes de ébitos infantis na
cidade de Santa Maria/RS. Desta forma, sdo identificados como especificos:

e Obter os dados referentes a mortalidade infantil do Sistema DATASUS;

e Preparar a base de dados de mortalidade do DATASUS para que o conhecimento
possa ser extraido;

e Definir técnicas computacionais adequadas com os dados utilizados;

e Utilizar a linguagem de programacao Python e suas bibliotecas na aplicagcdo des-
sas técnicas;

e Utilizar a ferramenta Weka para identificar regras de associagdo que possam auxi-
liar na identificagc@o dos perfis.

e Avaliar entre os algoritmos utilizados qual expde melhores resultados na base tra-
balhada.

e Analisar os resultados e identificar os perfis das criangcas que faleceram com até
um ano de idade.

2. Referencial Teorico

Neste topico serdo apontados conceitos e ferramentas empregados, de modo a auxiliar a
compreensao das temadticas a serem abordadas no decorrer do trabalho.



2.1. Mortalidade Infantil

A Mortalidade Infantil consiste nos 6bitos ocorridos no primeiro ano de vida de uma
crianca [Dias et al. 2017]. Sua taxa € calculada a partir da divisdo entre o nimero de
obitos de menores de um ano dividido pelo niimero total de nascidos vivos, multiplicado
por 1000.

Noi
nu

TMI = x 1000 (1)

O resultado da Equacdo 1 gera estimativas de mortes de criangas a cada mil
nascidos vivos. Por meio deste, sdo delimitados valores para classificar o nivel de
mortalidade de uma populagdo estudada em determinada regido. De acordo com
[Rede Integrada de Informacdes para a Saude 2000], as taxas de mortalidade sdo classi-
ficadas entre alta, média e baixa: alta acima de 50 por mil; média, entre 20 a 40 por mil;
e baixa com valores de 20 por mil nascidos vivos ou menos.

Segundo [Ministério da Saude 2000], com base na TMI, € possivel realizar uma
variedade de interpretacdes em relacdo a populacdo analisada como: condi¢des de de-
senvolvimento socioecondmico, infraestrutura ambiental, acesso a qualidade dos recursos
disponiveis para atencdo a saide materna e infantil, variagdes populacionais, identificacdo
de situagcOes de desigualdade social, entre outros fatores. As interpretacdes que surgem
decorrentes a MI se devem a uma crianca menor de um ano carecer de maiores cuidados
por possuir um sistema fisiolégico em desenvolvimento, sistema imunoldgico fragilizado
e ainda estar vulnerdvel a fatores ocorridos no periodo de gestacdo, parto e pds-parto
[Martins 2018].

Internacionalmente, os debates em relacdo a MI giram em torno de metas e ob-
jetivos para melhorar as condi¢des de vida da populacdo. Planos como os Objetivos de
Desenvolvimento do Milénio (ODM) e Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel (ODS)
utilizam da analise da TMI como método de progredir, rapidamente, rumo a eliminacao da
extrema pobreza e da fome do planeta. Tais fatores afetam especialmente as populacdes
mais pobres dos paises menos desenvolvidos.

No Brasil, apesar do declinio continuo da TMI nos tltimos anos, como mostrado
na Figura 1, ainda hd uma grande variabilidade dos valores das taxas entre os estados bra-
sileiros, principalmente entre criancas que vivem em favelas urbanas e criangas indigenas
[Menezes et al. 2019].

Segundo [Franca et al. 2017], a variancia da TMI entre os estados torna a
avaliacdo de seu desempenho indispensdvel para definir as prioridades nas politicas
publicas, planejar acdes e servigos, monitorar a situagdo de saide, bem como avaliar o
desempenho do sistema de saide em cada regido. Neste sentido, o Ministério da Satude
tem incentivado metas relacionadas a qualidade de informagdes inseridas das bases de
obitos, visto que a MI € um instrumento efetivo na avaliagdo da situacdo de satde e qua-
lidade de vida de uma populagdo [Ministério da Saude 2000].

2.2. Departamento de Satde Puablica

Na inten¢do de disponibilizar ferramentas que auxiliem no desenvolvimento, pesquisa e
incorporagdo de tecnologias de informética voltadas a saide, mediante a implementacdo
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Figura 1. IBGE, Projecao da Populacao do Brasil - 2017

de sistemas que auxiliem na disseminac¢do de informacdes, em 1991, foi criado o Depar-
tamento de Saude Publica (DATASUS) [Datasus C 2019]. Este setor € responsavel por
organizar, validar e publicar anualmente os Indicadores e Dados Basicos para a Satude
(IDB) em todas as regides do pais, tanto em versdo web, quanto em folhetos impressos
[Datasus C 2019].

No DATASUS, esta inserido o Sistema de Informagao de Mortalidade (SIM), da-
dos estes que foram utilizados neste trabalho. Com o objetivo de obter de maneira regular
os dados sobre mortalidade do pais e proporcionar producdo de estatisticas de mortali-
dade foi criado o SIM, dispondo dados de certidao de 6bitos completos, com informacdes
referentes 2 satide da mie e da crianca para todos os niveis do Sistema Unico de Satde
(SUS)[Datasus B 2019]. As bases de dados dos anos 2000 até 2017 (dltimo ano que foram
lancadas as informagdes em dominio publico) sd@o de grande relevancia para o presente
estudo.

2.3. Mineracao de Dados

A minerac¢do de dados € um processo de descoberta de informagdes que auxilia a extracao
de dados relevantes em grandes bases de dados [Tan et al. 2009]. Se trata da aplicagdo
de técnicas implementadas por meio de algoritmos computacionais, capazes de receber
como entrada um conjunto de fatos ocorridos no mundo real, e de devolver, como saida,
um padrao comportamental que pode ser descoberto ¢ por meio de diversos métodos -
regras de associagdo, fun¢des de mapeamento ou modelagens de um perfil. [Silva 2017]

Para cumprir seu objetivo, o processo de mineracdo de dados utiliza de trés ta-
refas: associacdo, agrupamento e predicao[Silva 2017]. Como exibido na —Figura 2,
tarefas de predicao analisam um conjunto de dados a fim de associar corretamente a seu
rétulo. Associacdes observam um conjunto de dados a procura de regras e tarefas de agru-
pamento verificam conjuntos de dados a fim de associar perfis similares, organizando-os
em grupos.
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Figura 2. Acuracia

Devido a drea da satde gerar grandes quantidades de dados - registros médicos
eletronicos, relatérios administrativos, entre outros - utilizar tais técnicas computacionais
contribuiriam principalmente a prever probabilidades de doengas, procura de diagndsticos
e tomadas de decisoes clinicas [Jothi and Husain 2015].

2.4. Weka

Weka ((Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um software open source, desen-
volvido na Universidade de Waikato, com o objetivo de disponibilizar técnicas de apren-
dizado de médquina e minerac¢do de dados de maneira a resolver problemas praticos impor-
tantes da industria da Nova Zelandia [Weka A 2019]. O software possui ferramentas para
preparacdo, classificacdo, regressdo, clusterizacdo, mineracao de regras de associacdo e
visualizacdo de dados aplicados a aprendizado de mdquina para tarefas de mineracdo de
dados. [Weka B 2019]

Dos algoritmos disponibilizados pela ferramenta, destacam-se a aplicagdo do
J48 e RepTREE, algoritmos que melhor se adequam aos dados desta pesquisa, na
sua montagem a partir de um conjunto de dados de treinamento, que tem como fi-
nalidade gerar 4rvores de decisd@o baseadas em um conjunto de dados de treinamento
[Librelotto and Mozzaquatro 2014].E a regra cross validation, uma técnica baseada
em amostragem de dados, permite que os dados estudados sejam aleatoriamente di-
vididos em particoes de tamanhos iguais para treinamentos de hipétese de inducdo
[Monard and José 2003].

Ambos os algoritmos classificam os valores para atributos numéricos, dividindo os
valores restantes em instancias correspondentes em grupos [Weka C 2019]. A distingao
destes estd relacionada ao REPtree, que ird desenvolver uma arvore de decisao/regressao
usando a variancia da informacdo. O J48 implementa uma classe para gerar uma arvore
de decisao podendo esta ser formada com podas ou nao [Weka C 2019]. Com a aplicagdo
desses algoritmos, a ferramenta utilizada fornece informacdes de precisdao, bem como



meios graficos para visualizar o desempenho do classificador e a possibilidade de visua-
lizar as previsdes de um modelo de classificacdo [Frank et al. 2004].

2.5. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo um subcampo especifico de aprendizado de maquina que a
partir de dados de entrada, sdo realizados sucessivos processos de aprendizados em cama-
das de representagdes cada vez mais significativas [Chollet 2018]. Um modelo de aprendi-
zado de maquina transforma dados de entrada em saidas a partir de um processo de apren-
dizagem, quando expostos a exemplos conhecidos de entradas e saidas [Chollet 2018].

Por meio do reconhecimento de modelos de aprendizado de méquina, os dados
assimilados inseridos geram representacdes que se aproximam do resultado esperado. A
estrutura para este reconhecimento utiliza de um nimero de células simples, denominadas
de “neurdnios artificiais” recebendo as entradas e pesos respectivos [Nascimento 2017].
Em redes neurais artificiais, os dados sao assimilados por meio de sequéncias de camadas
que aprendem de acordo com os exemplos dados como entrada. Para definir o que cada
camada assimila, os pesos sdo utilizados como parametros na inten¢do para que a rede
mapeie corretamente entradas de exemplo para seus destinos associados.

Para controlar a saida de uma rede neural artificial é preciso medir o quanto essas
previsoes estdo de acordo com os dados reais.Para isso, ambos os dados sao submetidos a
uma funcgdo de perda (loss function), que calcula o desempenho do algoritmo. Conforme
o resultado da funcdo de perda, é feito um ajuste dos pesos para que os resultados saiam
com o minimo de acurdcia esperada. Esse ajuste € realizado por meio do auxilio de um
otimizador. O modelo de Redes neurais é uma ferramenta poderosa que complementa
maneiras de criar aprendizado dos dados, permitindo que os computadores produzam
conhecimento de maneira inteligente, podendo ser implementados como ferramenta de
apoio a area da saude [Miotto 2017].

2.6. Python

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, orientada a objetos
e open source que disponibiliza um conjunto de pacotes e bibliotecas voltadas a ciéncia
de dados. Dentre as bibliotecas e pacotes que foram utilizados neste trabalho estao:

e Pandas: Biblioteca open source, que fornece estruturas de dados de alto desempe-
nho e ferramentas para leitura e manipulacao de dados [Pandas 2019].

e Scikit-learn: Biblioteca de aprendizado de maquina de codigo aberto que oferece
ferramentas para mineracdo de dados e andlise de dados [Scikit-learn 2019].

e Keras: API de redes neurais de alto nivel, desenvolvido com foco em permitir a
experimentagao rapida, sendo capaz de ir da ideia ao resultado com o menor atraso
possivel [Keras 2019].

e NumPy: Pacote voltado para computagao cientifica com uma cole¢ao de funcdes
matematicas para trabalhar com estrutura de dados [Numpy 2019].

e Matplotlib: Biblioteca de plotagem para a linguagem de programacao Python que
produz graficos de qualidade de publicacdo [Matplotlib 2019].

3. Trabalhos Correlatos

No decorrer deste topico, serdo apresentados artigos que relatam aplicagcdes de métodos
de minera¢do de dados voltados na drea da saude, que estdo servindo de base no desen-
volvimento desta pesquisa.



3.1. Fatores que contribuem para a mortalidade infantil utilizando mineracao de
dados

Neste estudo, a autora Sartorelli(2017) utiliza dados das bases do SIM e SINASC de
em um municipio de médio porte do Estado do Parand com a finalidade de otimizar o
processo decisorio e planejamento de acdes de gestores municipais em relacio a causas de
obitos infantis. Foi utilizado o processo de extracdo de conhecimento (KDD - knowledge
Discovery in Databases), e como primeira fase de pré-processamento, foram associadas
as duas bases do SINASC e SIM em um unico conjunto totalizando 266 registros com 15
variaveis constantes: idade da mae, estado civil, escolaridade da mée, nimero de nascidos
vivos, numero de nascidos mortos, dura¢do da gestacdo, tipo de gravidez, tipo de parto,
numero de consultas de pré-natal, Apgar do primeiro minuto, Apgar do quinto minuto,
peso ao nascer, presenca de anomalia, dias de vida e evitabilidade além da obtencao de
dois perfis a ser registrados referentes a 6bito infantil por meio de frequéncia absoluta
(FA) e frequéncia relativa (FR).

Por meio da ferramenta WEKA, foram aplicados os algoritmos J48 e NPP seleci-
onando as varidveis: duragdo da gestacdo - menos de 22 semanas, de 22 a 27 semanas,
de 28 a 31 semanas, de 32 a 36 semanas e de 37 a 41 semanas e evitabilidade, ocorrendo
apds um recorte na varidvel evitabilidade extraindo as caracteristicas FA e FR.

Concluiu-se que os fatores: baixo peso ao nascer, idade da gestante e presenga de
anomalias aumentam o risco de mortalidade de criangas antes de completar seu primeiro
ano. Além disso, enfatizou-se a necessidade de politicas ptblicas associadas a servicos
de saide pré-natal e atengdo médica que se refere a nascidos prematuros e evitabilidade
de partos prematuros.

3.2. Applying data mining techniques to improve diagnosis in neonatal jaundice

A ictericia é uma doenca comum em recém-nascidos, embora seja benigna na maioria
dos casos, um diagndstico incorreto ou tardio pode colocar recém-nascidos em risco de
desenvolver hiperbilirrubinemia grave e kernicterus.

Retirando dados do Departamento de Obstetricia do Centro Hospitalar Tamega e
Souza,foram analisados dados de recém-nascidos saudaveis com 35 ou mais semanas de
gestacdo, a fim de fornecer tornar mais preciso o diagnostico de ictericia neonatal utili-
zando a versao 3.6 da ferramenta WEKA para mineracao de dados. No total 72 varidveis
foram coletadas e analisadas, incluindo informac¢des da familia do recém nascido, gesta-
cionais, parto, exame fisico do recém-nascido, além de niveis de bilirrubina transcutinea
medidas do nascimento até a alta hospitalar com intervalos de tempo méaximo de 8 horas
entre as medic¢oes.

Dos algoritmos de classificacdo aplicados neste estudo, os com melhores resul-
tados selecionados foram: J48 (implementando algoritmo C4.5), simple CART, naive-
Bayes, multilayer perceptron, SMO e simple logistic. Os subgrupos foram divididos em
trés situagdes: fatores de risco utilizando dados logo apds o nascimento, niveis de bilirru-
bina transcutanea sem fatores de risco obtidos antes 24 horas do nascimento e combinacao
de niveis de bilirrubina transcutanea com fatores de risco incluidos.

Constatou-se, neste trabalho,que os modelos de arvore de decisiao J48 ou Simple
Cart obtiveram a vantagem de ser mais aceitos pela comunidade médica.E recomendado



que sejam exploradas novas tecnologias para a aplicacdo de minera¢do de dados na to-
mada de decisdes médicas.

4. Metodologia

Este trabalho de viés epidemioldgico reune caracteristicas quantitativas e qualitati-
vas, em razdo de ter como base nimeros e classificacdes e também fornecer uma
interpretacdo na qual pretende verificar a relacdo da realidade com o objeto de estudo
[Boente and Braga 2004]. Para a sua realizacdo, foi utilizada uma amostra de 1560
criangas mortas antes de completar um ano de idade. O processo de realizacdo foi di-
vidido em trés etapas: Extracdo de Dados, Pré-Processamento de Dados e Aplicaciao dos
Algoritmos de Mineragdo e Redes Neurais.

4.1. Extracao de Dados

As bases utilizadas neste trabalho foram extraidas do portal de servigos do DATASUS,
referentes dos arquivos dissemindveis para tabulacdo do SIM. A partir da pagina de ar-
quivos, foram extraidos os dados de declaracdes de 6bitos infantis no periodo de 2000 até
0 ano mais recente publicado em dominio publico (2017), do estado do Rio Grande do
Sul. Estes dados foram convertidos para um arquivo de formato csv (comma separated
value e para dar inicio a segunda etapa, foram filtrados apenas os casos da cidade de Santa
Maria.

4.2. Pré-Processamento de Dados

Segundo Tan et al.(2009) a etapa referente ao pré-processamento de dados inclui procedi-
mentos de: fusdo de dados de maltiplas fontes, limpeza de dados para remog¢ao de ruidos,
observacdes duplicadas, selecdo de registros e de caracteristicas relevantes para o estudo
[Tan et al. 2009].

A base contendo o conjunto de dados de mortalidade possuia inicialmente 40 atri-
butos referentes a base de 2000. Ao longo dos anos, a cada atualiza¢do provinda do SIM,
novos foram acrescentados e modificados até o ano de 2017, tltimo ano a ser publicado,
contendo 92 atributos na base. Dentre os incluidos nas bases ao longo dos anos, podemos
citar: Escolaridade da Mae a partir de 2010, CRM' do médico que atendeu este paciente
no estabelecimento, atestante do 6bito e necropsia’ (caso tenha sido realizada ou n@o).

Por meio da biblioteca pandas as bases de todos os anos de MI em Santa Ma-
ria foram unidas, e por meio desta, foi realizada a primeira andlise para normalizacio
dos dados.  Os atributos que possuiam relevancia segundo [Sartorelli 2017] e
[Ferreira et al. 2012] foram selecionados como fixos na base a ser analisada correspon-
dendo aos atributos: idade da mae, escolaridade materna, filhos nascidos vivos € mortos,
tipo de parto, tipo de gravidez, peso ao nascer, idade gestacional e tempo de vida do recém
nascido (idade).

Ap6s a selecdo dos atributos de acordo com a literatura, utilizando a ferramenta
WEKA, ocorreu a preparacdo dos dados para detectar outros atributos relevantes e a
normalizag¢do destes. Com base em [Ferreira et al. 2012], foram estipuladas as seguin-
tes regras para o pré-processamento de dados:

'Nimero que um profissional da satide adquire apés realizar a inscri¢do no Conselho Regional de Me-
dicina.
2Procedimento médico que examina um cad4ver para determinar a causa e modo de morte.



e Eliminacdo: Atributos nos quais possuiam mais varidveis ignoradas ou incom-
pletas (sem registros inseridos por enfermeiras ou médicos) do que completas e
identificadores foram removidos da base.

e Integracdo: Atributos nas quais davam informacoes repetidas foram unidas nas ba-
ses ou escolhida a que possuia mais campos completos. Codigos que representam
dados ignorados e os incompletos foram unidos a fim de facilitar a anélise pelo
algoritmo. Para a melhor andlise, foram criados grupos de dados para atributos
que possuiam uma grande variedade de dados, como idades, datas e horarios.

e Transformacdo: A fim de obter uma andlise mais precisa dos dados, em especifico
na redes neurais, os dados foram convertidos para tipo numérico, divididos (treino
classe e previsores) e submetidos para uma normalizacio utilizando calculos de
desvio padrao utilizando a a biblioteca sklearn, como pode ser observado na Fi-
gura 4;

Seguindo as regras, dos 92 atributos iniciais, foi criada a primeira base para analise
com 28 atributos relativos a: Tipo (jbito, Data ()bito, Hora ()bito, Municipio Residencia,
Data Nascimento, Idade, Sexo, Raca, Local Ocorréncia, Estabelecimento, Idade da Mae,
Escolaridade da Mae, Escolaridade da Mae em 2010, Ocupacdao Mae, Quantidade de
filhos mortos e vivos, Tipo de Gravidez, Semana de Gestacdo, Gestagdo, Tipo de Parto,
Obitos durante a gravidez, Causa Base das mortes, Acidente de trabalho, Escolaridade
2010 agregada e Morte no Parto.
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Figura 3. Normalizacao a partir das regras

Avaliando a base de dados inicial no WEKA, foi-se aplicando as regras citadas
analisando a variabilidade dos atributos na ferramenta, gerando as versdes mostradas na



Figura 3, até produzir a versdo final contendo os atributos: Hora Obito, Municipio de
natureza, idade, sexo, raga, idade mae, quantidade de filhos vivos e mortos, Gestacao,
Parto, Peso e Causas Bases.

4.3. Mineracao de Dados

Na realizacdo da mineracdo de dados, para evidenciar os atributos mais relevantes na
base de dados para o propdsito desta pesquisa, foram aplicadas as drvores de decisio
J48 e REPtree na ferramenta WEKA. Com foco no atributo “causa base de doengas”,
juntamente com a regra cross validation.

4.4. Redes Neurais

Utilizando a biblioteca Keras, foi instanciado um modelo sequencial que permite inserir
diferentes camadas de uma estrutura de rede neural. Foram implementadas trés camadas,
a primeira camada, possuiu como parametros 14 neurdnios de entrada, definidos a partir
da média aritmética entre o nimero de classes e os previsores. O tipo de camadaDense
permitiu calcular a funcio de ativacao junto com os dados de entrada e pesos. A funcdo
Rectified Linear Unit, foi escolhida na primeira e segunda camadas com 14 neur6nios
como parametros definidos por testes.

Envia dados para
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classes Y

Dados
Normalizados

Monta estrutura da rede neural e realiza
os treinamentos Keras

y
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Figura 4. Representagao da metodologia utilizada

A ultima camada consta, novamente 14 neurdnios como parametros e a fungdo de
ativacdo softmax, por auxiliar gerar as probabilidades para definir bases com mais de uma
classe de entrada e saida. Montada a estrutura das camadas, o método compile foi empre-
gado no intuido de otimizar o processo de aprendizagem de mdaquina, possuindo como
parametros respectivamente: funcdes para cdlculo dos pesos, cdlculos de validacdo e
métricas escolhidas. Com o método fit definiu-se por meio de testes o numero de iteragdes
(epochs) igual a 150 e numero de dados de treinamento lidos durante a interagcao (batchs)
de 32, para respectivamente serem inseridas as varidveis dos valores a serem treinados.

Com o método evaluate, foi verificada a veracidade do resultado do treino junto
com a base treinada e predicdes, para assim, analisar os resultados da aplicacdo com
auxilio da biblioteca matplot(figura 3).



5. Resultados

De acordo com o gréfico gerado na figura 5, a partir do treinamento, o algoritmo conse-
guiu aprender e compreender 70% das causas das doengas relacionadas com as classes
testes restantes.
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Figura 5. Grafico acuracia por numero de iteragoes

Aplicando os algoritmos de arvore de decisdo J48 e REPtree obteram-se uma

acuricia de 60% a 61%. Das 89 regras geradas pelo algoritmo J48 em relacdo a causa
base das doencas, se destacaram:

Se o tempo de vida do nascido for de menos de um dia, o falecimento da crianga
foi decorrente de complicagdes no periodo perinatal *;

Se o tempo de vida do nascido for de menos de uma hora e a crianga possuir menos
de um quilo ao nascer, sua morte foi decorrente de complicagdes na gravidez, parto
e puerpério?;

Caso o tempo de vida do nascido tenha sido de até 28 dias e a gestacdo da mae
tenha durado menos de 28 semanas, o falecimento da crianca foi decorrente de
complicagdes no periodo perinatal;

Partos do tipo vaginal possuiram um maior risco de mortes devido a doencgas in-
fecciosas e parasitdrias;

Partos do tipo cesdreo possuiram um maior risco de mortes devido a doengas no
periodo perinatal;

Filhos de maes de Santa Maria com menos de 5 a 12 anos de estudo, faleceram na
base devido a causas externas;

Filhos de maes com idade acima de 35 anos faleceram devido a complica¢des na
gravidez, parto e puerpério;

3Periodo da gravidez humana que decorre entre as 22 semanas completas e os 7 dias completos apds o
nascimento
“Periodo que decorre desde o parto até que o corpo da mulher voltem as condi¢des anteriores a gestagio.



e Nascidos no estabelecimento DES4 (verificar anexo para mais detalhes),de raca
amarela, parda e indigena, tiveram maior incidéncia a doengas respiratorias ou
pulmonares;

e Nascidos no estabelecimento DES4,de raca preta ou branca nos quais as maes
possuiam mais de dois filhos, foram afetados por doengas no sistema nervoso;

e Criangas que faleceram com até 6 meses de vida, cujas maes possuiam mais de 25
anos, faleceram devido a problemas respiratorios ou pulmonares;

e Assim como o caso anterior, mas para maes com menos de 25 anos, houve casos
nao definidos;

e No local HUSM, em casos de criangas que faleceram com até 6 meses de vida
foram formadas 3 regras: 1. Caso a mae possuia gravidez do tipo dupla, tripla
ou mais, foram detectadas mortes por problemas respiratérios ou pulmonares; 2.
Relacionados a gestagdes de mais de 32 semanas e tempo de escolaridade menor
ou igual a 4 anos de idade para maes fora de Santa Maria, foram detectados casos
de morte por doencas no sistema nervoso; 3. Caso as maes forem de Santa Maria e
o tempo de gestacao for de mais de 42 semanas, o algoritmo vinculou essas causas
a doencgas infecciosas e parasitdrias ou a problemas na gravidez, parto e puerpério;

Das regras geradas pelo algoritmo REPtree podemos destacar:

e Se o tempo de vida do nascido for de até 28 dias e o tempo de gestacao da mae for
de menos de 22 semanas, o algoritmo associa a morte do tipo perinatal;

e Criancas que nasceram com menos de 1 quilo tendem a falecer em menos de uma
hora;

e Criancgas que faleceram com até 6 meses de vida sdo ligadas aos estabelecimentos
Caridade e HUSM, com mortes ocorridas por complicagdes na gravidez, parto e
puerpério e perinatal.

e Ainda no HUSM em mortes de até 6 meses de vida, caso o peso da crianga tenha
sido maior de 2kg e a semana de gestacdo maior que 37 semanas, criancas Pardas
e Indigenas tenderam a falecer por doencas respiratérias ou pulmonares e com
complicagdes na gravidez, parto e puerpério.

e Em relatérios do HUSM para criangas falecidas em até 11 meses foram relatados
2 regras:

— Relagdo de maes com menos de 5 anos de estudo e com mais de um fi-
lho.Nesses casos as tendencias sdo de mortes por neoplasias® e problemas
circulatérios, menos veias e linfaticos

— Maes com menos de um filho tiveram mortes com complicagdes na gravi-
dez, parto e puerpério;

e No local HUSM, para criancas falecidas com até 6 meses foram encontradas
relacdes com doencas respiratérias ou pulmonares quando a gestacdo da mae foi
maior de 28 semanas e para partos do tipo cesareo;

e No mesmo periodo ainda, foram vinculados tipo de parto vaginal com doencas
infecciosas e parasitarias;

e No local DES4, mortes por doengas nutricionais e metabdlicas foram relacionadas
a maes que residem fora da cidade de Santa Maria com anos de estudo menor que
4 anos;

e Filhos de maes que possuiam mais de um filho morto e com mais de 40 anos foram
vinculados com doencas do tipo infecciosas e parasitdrias;

SMassa anormal de tecido, cujo crescimento é excessivo, descontrolado e persistente



6. Consideracoes finais

Este trabalho teve como objetivo entender padrdes de mortalidades ocorridas nos anos de
2000 até 2017 na cidade de Santa Maria. Os dados utilizados foram extraidos do Sistemas
de Informacdo de Mortalidade no DATASUS referentes a declaracdes de dbitos infantis.
As bases de MI de cada ano possuiam caracteristicas diferentes e atributos inclusos, o que
demonstra a preocupac¢do do Ministério da Saude na coleta de informacdes mais precisas
em relacdo a investigacao das origens dos Obitos.

Apesar da renovagao das bases nos anos decorrentes, falta por parte do Ministério
da Saide um incentivo para que enfermeiros e médicos entendam a importancia da quali-
dade das informagdes inseridas nos seus atendimentos. Informag¢des como codigos de es-
tabelecimentos, cddigo de ocupagdo da mae, presenca de anomalias, acidente de trabalho
€ morte no parto, encontravam-se desatualizados nas bases (nao possuindo mais registros
nos codigos brasileiros de ocupacao ou de estabelecimentos de satde) ou incompletas.

Utilizando como apoio bibliotecas da linguagem Python, foi possivel normalizar,
criar uma estrutura de redes neurais, treinar as bases e predizer com uma acuricia aceitivel
as causas dos 6bitos infantis de Santa Maria. No entanto, o algoritmo nao proporcionou os
detalhes desejados na mesma maneira que a aplicagc@o de arvores utilizadas na ferramenta
WEKA. Recomenda-se o algoritmo de Redes Neurais para a aplicacao de predicoes.

A facilidade de prever as causas da morte se deve pela normaliza¢io do atributo
Causa Base de Morte pelos cédigos do CID - Classificacao Estatistica Internacional de
Doencas e Problemas Relacionados com a Sadde. Entretanto, as classificacdes gerais
do CID se tornam gerais principalmente nas complicagdes em periodos perinatais, onde
sdo incluidas mortes referentes a hemorragias, septicemias® e asfixias. Na geracdo de
regras de causas de doengas mais precisas, serd necessario o acompanhamento de um
profissional na saide para a caracterizag¢ao correta deste atributo.

As regras de associacdo geradas pelas arvores J48 e REPtree foram relativas prin-
cipalmente aos atributos: idade (tempo de vida de crianca), peso e estabelecimento. As
causas de mortes que relacionaram com estes atributos com maior frequéncia foram: mor-
tes relacionadas a complicagdes na gravidez, parto, puerpério e no periodo perinatal.
Tais regras, foram de acordo com o padriao da literatura como Sartorelli(2017) e Fer-
reira(2012), o que reforca a ideia de que algoritmos computacionais podem ser utilizados
para analise de dados da satde, podendo auxiliar na tomada de decisOes relacionadas a de
politicas publicas.
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Tabelas dos Atributos Utilizados

IDADE DESCRII;E.D CoD
300 - 305 Até 5 meses de vida 5
306 - 311 Até 11 meses de vida 11
200-229 Até 30 dias de vida 30
100-123 Até 23 horas de Vida 23
0-60 Minutos de vida 60
ga/a/0 Ignorado |
Figura 6. Tabela Idade
PESO DESCRII;ﬁD COoD
de 300 a 999 -de 1kg 0
1000 - 1999 Faixa dos 1kg 1
2000 - 2999 Faixa dos 2kg 2
3000 - 3999 Faixa dos 3kg 3
4000 - 4999 Faixa dos dkg 1
Figura 7. Tabela Peso
IDADE MAE _| DESCRICAD CoD
15{0 - 15 anos 15
25 | Até 25 anos 25
35 [ Até 35 anos 35
48 | Até 48 anos 48
9] Ignorado [

Figura 8. Tabela Idade Mae




HORARIO COD
NOITE 1
MANHA 2
TARDE 3
MADRUGADA 4
IGNORADO 99
Figura 9. Tabela Horario
CODESTAB DESCRII;.&D CoD
5066 | Deslocado ou Fechado 4
18598 | Deslocado ou Fechado 3
18614 | Deslocado ou Fechado 2
23366 | Deslocado ou Fechado 1
2244268 | HGUSM - Hospital Geral de Santa Maria RETIRADO
2243474 | PAFMS - PRONTO ATENDIMENTO MEDICO MUNICIPAL FLAVIO MIGUEL SCHNEIDER 5
2244276 | CARIDADE- HOSPITAL DE CARIDADE ASTROGILDO DE AZEVEDO 6
2244284 | CSAUDE - HOSPITAL MUNICIPAL CASA DE SAUDE 7
2244292 | HOSPITAL SAO FRANCISCO DE ASSIS RETIRADO
2244306 | HUSM - HOSPITAL UNIVERSITARIO DE SANTA MARIA 2
6359167 [ CAUZZIO MEIRELLES POLICLINICA RETIRADO
7015887 | UPA 24 H SANTA MARIA RS RETIRADO

Figura 10. Tabela Estabelecimentos

CID CLASSIFII:AI;.&D CID CLASSIFICAI;&D
A09-B377 Doencas infecciosas e parasitarias 1
C400-DA34 MNeoplasias 2
Sangue, orgdos hematopoiéticos
DO6S -D762 e transtornos imunitarios 3
E046 - E889 Doencas nutricionais e metabdlicas 4
G001 - G938 Sistema nervoso 5
1038 - 1629 Circulatorio, menos veias e linfaticos [
109 - 1988 Infecgbes respiratorias agudas e Doencas Respiratdrias 7
K550 - K631 Doencas dos intestinos e peritdneo 8
K729 - K758 Doencas do figado 9
M09 Osteomuscular e tecido conjuntivo RETIRADO
N171 - N390 Doencas urinarias 10
PO0O - P96 Afeccdes originadas no periodo perinatal 11
Q08 - Q999 Gravidez, parto e puerpério 12
R092 - R099 Sintomas, sinais e afeccdes mal definidas 99
R092 - R099 Lesdes, envenenamentos e causas externas 13
Figura 11. Tabela Causas Bases
TIPO PARTO cCoD
CESARIANA
VAGINAL
IGNORADO/VAZIO 99

Figura 12. Tabela Tipo Parto




GRAVIDEZ (TIPO GRAVIDEZ )

CoD

UNICA

DUPLA

TRIPLA OU MAIS

IGNORADO/VAZIO

99

Figura 13. Tabela Tipo Gravidez

RACACOR

CoD

BRAMCA

PRETA

AMARELA

PARDA

INDIGENA

IGNORADO

L= W I Y W S )

Figura 14. Tabela Raca/Cor




