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Resumo—O nascimento prematuro (Preterm birth - PTB) é
um fenomeno que traz diversos riscos e desafios a sobrevivéncia
dos recém-nascidos. Apesar de muitos avangos, ainda nio foram
esclarecidas todas as causas desse fenomeno. Entende-se que o
risco ao PTB é multi-fatorial e também pode estar associado
a fatores socioecondomicos. Assim, este artigo tem como meta a
utilizacdo de técnicas de aprendizagem nido-supervisionada para
obter um estrato de risco de PTB no Brasil a partir de dados so-
cioeconomicos. Através de utilizaciio de bancos de dados piiblicos
disponibilizados pelo Governo Federal do Brasil, foi gerado um
dataset a nivel municipal com informacdes socioeconomicas e uma
taxa de ocorréncia de prematuridade. Este dataset foi clusterizado
utilizando varias abordagens e técnicas de aprendizagem de
maquina nao-supervisionada como k-means, principal component
analysis (PCA) e density-based spatial clustering of applications
with noise (DBSCAN) . Apos a validacdo, foram descobertos 4
clusters com ocorréncias de PTB muito acima da média nacional,
e 3 muito abaixo. Os clusters de alta prematuridade apontaram
para municipios de menor nivel educacional, de pior qualidade
de servicos publicos, como saneamento e coleta de lixo, e de
populacio menos branca. Foi observado ainda o aspecto regional,
com os municipios em clusters de maior risco ao PTB estando
localizados principalmente nas regioes Norte e Nordeste. Os
resultados apontam para uma influéncia positiva da qualidade de
vida e da oferta de servicos publicos na diminuicio da ocorréncia
de nascimentos prematuros.
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I. INTRODUCAO

O nascimento prematuro (Preterm birth - PTB), definido
como aquele que ocorre antes das 37 semanas de gestacdo, é
a maior causa de mortalidade no mundo para criancas com até
5 anos de vida [1]-[3]. Adicionalmente, foi demonstrado como
sendo um fator critico da sobrevivéncia de recém-nascidos
[2]. Os nascidos prematuros apresentam um maior desafio
a assisténcia médica, que precisa suprir o ainda incompleto
desenvolvimento de alguns 6rgdos vitais [4]. Tentar entender
e prever as causas do PTB tem sido cada vez mais frequente
em pesquisas cientificas, especialmente com o surgimento
de bancos de dados governamentais progressivamente mais
confidveis e complexos. Aproximar-se desse objetivo significa-
ria encontrar formas de prevenir casos de PTB, ou de antecipar

a assisténcia as maes quando a prevengdo ndo for possivel,
reduzindo assim o ndmero de vidas perdidas.

O trabalho apresentado em [5] mostra que a etiologia do
PTB € multi-fatorial e o fator de risco pode estar associado a
situag@o socioecondmica de uma dada regido (neighbourhood
socioeconomic status (neighbourhood SES). A regido de SES
(neighbourhood SES) € uma medida em nivel de drea que
agrega fatores de SES (como renda, educagdo e situacdo de
emprego) em um determinado nivel geografico [6]. Trabalhos
na literatura mostram que a taxa de PTB em dreas de baixo
SES € maior que a taxa de PTB em éreas de alto SES [7].

Virias técnicas de aprendizagem de maquina foram previ-
amente aplicadas ao problema para predicdo ou estratificacao
do risco PTB, incluindo SVMs [8], redes neurais [9]-[11] e
arvores de decisdo [12], [13]. No entanto, as aplicacdes mais
comuns s@o as técnicas de regressdo logistica e de regressio
linear, empregadas na andlise e na predicdo de PTB para
diferentes fatores: a pobreza [14], as condi¢des de trabalho
da gestante [15], [16], fatores sociais em geral [17], [18] e,
principalmente, fatores clinicos ou hereditarios [19]-[22]. H4
ainda uma vasta literatura associando diferentes fatores com
a prematuridade utilizando métodos estatisticos tradicionais
[23]-[25], entre os quais fatores socioecondmicos [26], [27].

Uma das formas de compreender a associacdo entre oS
diversos fatores de SES relacionados ao risco de PTB sdo
as técnicas de agrupamento de dados (ou clusterizagdo). A
clusterizacdo € uma linha da aprendizagem de maquina nao-
supervisionada que busca associar elementos a grupos sem que
haja uma compreensao inicial dos dados. Para tanto, utiliza-se
de algoritmos de distanciamento para julgar o qudo préximos
dois pontos estdo e se estes devem pertencer ou ndo a um
mesmo grupo (ou cluster). As técnicas de clusterizacdo sdo
utilizadas ha décadas para andlise cientifica em diversas areas
do conhecimento, como por exemplo na psicologia [28], na
genética [29] e na geofisica [30].

A clusterizacdo como meio de encontrar grupos mais vul-
nerdveis ao risco de PTB é menos comum que os métodos
estatisticos tradicionais. Todavia, sua aplicacdo ja é observada
em diversos estudos recentes. Em [31], o uso da clusterizacao
espacial mostra uma possivel relacdo entre morar proximo a



lixdes e de PTB. Os trabalhos apresentados em [32], [33]
mostram a geracdo de agrupamentos associando fatores he-
reditdrios e comportamentais ao risco de PTB. J4 em [34] ¢
apresentado um estudo que investiga a distribuicdo geogréfica
do risco de PTB em nivel de pequenas areas chamadas de
“census blocks” da cidade de Paris, Franca.

Assim, o objetivo deste trabalho & estratificar o risco
de PTB no Brasil a partir de fatores de SES. O processo
de estratificacdo ¢é realizado a partir de uma andlise por
clusterizacdo com base em técnicas de aprendizagem de
mdaquina ndo-supervisionada. A andlise foi realizada a partir
da combinagdo de trés bases de dados (datasets) coletadas
pelo Governo Federal do Brasil: o Sistema de Informacdes
sobre Nascidos Vivos (SINASC) [35], que contém informagdes
sobre gestacdo, parto, recém-nascidos e maes; o Cadastro
Unico (CADU) [36], contendo uma ampla variedade de dados
socioeconomicos de brasileiras a nivel de familia e pessoal; e
a estimativa populacional do IBGE [37].

A partir das bases de dados foi criado um novo dataset
e uma nova métrica chamada de Taxa Municipal de Prema-
turidade (TMP), com os quais se faz uma andlise, a nivel
municipal, buscando observar as relacdes entre os fatores de
SES e o risco de PTB.

Os resultados mostram um estrato formado por 7 grupos
(clusters) no qual 3 apresentam uma TMP abaixo da média
nacional e 4 apresentam uma TMP acima da média nacio-
nal. Com base nos clusters encontrados foi possivel mapear
geograficamente municipios no Brasil em relacdo ao risco
de PTB. Além disto, este artigo mostra a andlise de alguns
fatores de SES associado aos clusters encontrados. Assim, 0s
resultados apresentados neste trabalho poderdo contribuir para
a elaboracdo de politicas mais eficientes e especializadas para
o Sistema Unico de Sadde (SUS).

II. MATERIAIS E METODOS

A. Base de dados

Como descrito na introdu¢do, foram utilizados trés datasets
para a geragao do conjunto de treinamento, o SINASC, CADU
e o IBGE. A anilise realizada neste trabalho foi para os dados
de 2018 em todos os trés datasets.

O dataset SINASC, caracterizado aqui pela varidvel Tg,
¢ uma base formada por 61 atributos e quase 3 milhdes
de amostras, ela armazena dados associados aos nascimentos
ocorridos em territério brasileiro e pode ser encontrada no
site. DATASUS [35]. Para a proposta deste trabalho, foram
utilizadas duas colunas de Ty, relativas a duracdo da gestacao
e a residéncia da mae, conforme descrito na Tabela I.

O dataset CADU foi dividida em dois datasets distintos,
chamados aqui de CADU Pessoa, expresso pela varidvel Tp,
e CADU Familia, expresso pela varidvel TF.

O dataset Tp, possui mais de 12 milhdes de amostras
de cidaddos brasileiros com 26 atributos cada, contendo
desde informacgdes pessoais como sexo, idade, e raga, até
informagdes mais especificas sobre educacdo e empregabili-
dade, como descrito na Tabela II.

Tabela II: Variaveis do dataset CADU Pessoa, T'p.
CADU Pessoa (Tp)

Indexador ID Pessoa, ID Familia

Selecionadas Sexo, Idade, Raca, Codigo do Municipio de Residéncia, Lo-
cal de Nascimento, Deficiéncia, Alfabetizagdo, Tipo de Es-
cola, Nivel Escolar, Situacdo de Emprego, Tipo de Emprego,
Remuneragdo, Valor de Beneficios Sociais

Descartadas Grau de parentesco com Responsdvel da Familia, Informagdes
Regionais

Para o dataset T, existem cerca de 4 milhdes de amostras
de familias com 23 atributos cada, contendo informacdes sobre
condicdes de moradia, renda familiar, ou tipo de familia, como
detalhado na Tabela III.

Tabela III: Variaveis do dataset, TE.

CADU Familia (Ty)

Indexador ID Familia

Selecionadas Propriedade do Domicilio, Quantidade de Comodos, Material
das Paredes, Material do Piso, Abastecimento de Agua, Es-
coamento Sanitdrio, Coleta de Lixo, Iluminagdo, Calgamento,
Classificagdo de Grupos Especiais, Renda Familiar Média

Descartadas Data de Cadastramento, de Alteracdo, de Atualizacdo, Codigo
EAS/MS, Cédigo CRAS/CREAS

A base de populacio usada € a estimativa da populacdo bra-
sileira do IBGE para o ano de 2018, que contém 5.570 amos-
tras de municipios. Representada aqui pelo dataset Tpgg, esta
base possui 5 colunas, descritas na Tabela IV, das quais apenas
as colunas referentes a populacdo e ao cédigo de municipio
foram utilizadas.

Tabela IV: Variaveis do dataset IBGE, TpGE.

Estimativa de Populacao do IBGE (Tpgg)

Indexador Cddigo do Municipio
Selecionadas Populacdo
Descartadas Nome do Municipio, UF, Nome da UF

As fontes e dimensdes de cada dataset para o ano de 2018
pode ser conferida na Tabela V.

Tabela V: Resumo dos Datasets utilizados.

Tabela I: Varidveis do dataset SINASC, Tsn. Dataset Base Ano Amostras Varidveis
TsN SINASC 2018 2.944.932 61
SINASC (Tsn) Twor IBGE 2018 5570 5
Indexador  Cddigo do Municipio de Residéncia da Mae Tp CADU (pessoa) 2018 12.852.599 26
Selecionadas Semanas de Gestagao Tf CADU (familia) 2018 4.807.996 23

Descartadas 59 outras




B. Pré-processamento

Com o objetivo de unir todas as informacGes desejadas
em um unico dataset que possa servir de entrada para um
algoritmo de clusterizacdo, foi realizada uma etapa de pré-
processamento das quatro bases, subdividida nos processos
P, em que sdo processados os datasets Tsn e Tigge, €
P>, que trata dos datasets Tp e Tg. Os processos tem como
saidas os datasets intermedidrios I; e I, respectivamente. Os
datasets intermedidrios I; e I, possuem 5.570 amostras cada,
referentes aos municipios. Os dois datasets intermedidrias sdo
unidos utilizando como chave o Cédigo do Municipio, gerando
Ay. A Figura 1 detalha o esquema geral do pré-processamento.
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Figura 1: Esquema geral de pré-processamento para geracio
do dataset Ay (entrada do processo de aprendizagem de
madquina), incluindo os pré-processamentos P; e P, suas
saidas I e I, e os datasets originais Tsy, Tigge, Tp € TE.

1) Pré-processamento Py: Como descrito na Figura 1, o
dataset SINASC, caracterizado pela varidvel Tgy, foi pré-
processado para obter os nimeros de nascimentos prematuros
a nivel de municipio.

Primeiramente, o dataset Tsn foi filtrado pelas semanas
de gestacdo, mantendo somente os casos de nascimentos com
menos de 37 semanas. Em seguida, foram agrupados os valores
pelo municipio de residéncia da mae, contabilizando o nimero
de amostras de nascimentos prematuros existentes para cada
municipio.

Em seguida, através de unido com a base de estimativa
populacional do IBGE (Tggg), utilizando o Cédigo do Mu-
nicipio, foi adicionada a Ty a informacdo de populacdo dos
municipios, gerando o dataset intermedidrio I;.

No I;, foi entdo calculada a Taxa Municipal de Prema-
turidade, TMP. A TMP é a métrica proposta neste trabalho
para mensurar a frequéncia dos nascimentos prematuros por
municipio, expressa como:

TMP = Nxe (1)
Np

onde Nxp € o nimero de nascimentos prematuros ocorridos
em um municipio e Np € a populagio deste mesmo municipio.
Foi tomada a decisdo de utilizar a populagdo — em vez do
nimero total de nascimentos, que pode ser obtido pelo dataset
Tsn — devido a observagdo de percentuais municipais de
prematuridade muito acima de valores realistas: um municipio
estava com 70% de nascimentos prematuros, por exemplo.
Mesmo esses valores extremos sendo removidos mais a frente
no processamento Ps5, foi utilizada a populacdo total para

tentar reduzir a chance desses valores desbalanceados afetaram
os municipios de percentual de ocorréncias de parto prematuro
mediana, assumindo a possibilidade de dados faltantes em
Tsn-

A saida do pré-processamento P; é o dataset intermedidrio
I, contendo somente duas colunas: c6digo do municipio e
TMP.

2) Pré-processamento P,: Como descrito na Figura 1,
os datasets CADU Pessoa, expresso pela varidvel Tp, e
CADU familia, caracterizada pela varidvel Tp, foram pré-
processados objetivando uma mudanca principalmente nas
colunas categdricas, de forma que essas sejam convertidas em
variaveis numeéricas, aptas a serem utilizadas pelos algoritmos
de clusterizacdo escolhidos.

Para o dataset Tp, primeiro foi realizada uma filtragem,
tendo sido removidas as pessoas do sexo masculino, assim
como mulheres com idade inferior a 14 ou superior a 40 anos,
como forma de excluir as faixas reconhecidamente conside-
radas de menor fertilidade [38]. Em seguida, foi aplicada a
técnica de one-hot encoding em todas as colunas categdricas,
gerando 29 colunas bindrias. Finalmente, para o caso das
variaveis educacionais foi feito um processamento adicional
para unir diferentes colunas referentes a um mesmo nivel de
ensino. No caso do dataset T, que representa os dados a nivel
familiar, todas as colunas categdricas foram transformadas
pelo one-hot encoding, o que resultou em 48 novas colunas
bindrias. Os dois datasets foram unidos através da coluna
ID Familia, presente em ambos, adicionando a cada amostra
de Tp os dados de sua familia presentes em Tpg. Ao final
do processo, os valores foram agrupados pelo municipio de
residéncia, calculando o valor médio de cada coluna para cada
municipio. Assim, a saida do pré-processamento P, gerou um
dataset intermediario chamado de 1.

3) Saida Ag: Para gerar a saida do pré-processamento
geral, indicada pelo dataset A, foram combinadas as saidas
do processo Pi, o dataset I; e a saida do processo P» o
dataset 1o, pelo Cédigo do Municipio. O dataset Ay ficou
com 5529 amostras e 104 varidveis, cada amostra representa
um municipio brasileiro.

C. Metodologia

A metodologia de geracdo dos clusters finais seguiu a
sequéncia de passos observada no diagrama ilustrado na Fi-
gura 2. No qual o dataset Ay, foi transformado em dataset
intermediario chamado de Agy através do pré-processamento
Ps5. Em seguida, o dataset intermediario A; é processado pelo
bloco de processamento chamado de multiplos k-means, iden-
tificado por MkM. O MkM gera uma matriz de centroides,
caracterizado aqui pela varidvel Cy. A matriz Cy passa pelo
pré-processamento Py, e gera uma matriz chamada de Cgy.
Finalmente, a matriz Cry € processado pelo algoritmo density-
based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN)
com os agrupamentos (clusters) finais encontrados. O médulo
de processamento associado DBSCAN é chamado neste tra-
balho com DBS.
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Figura 2: Diagrama de sequéncia do processo de clusterizacgdo,
incluindo os dois algoritmos empregados M kM e DBS, os
pré-processamentos Ps; e Py, e os datasets intermedidrios
gerados por cada passo do processo.

1) Pré-processamento P3: Como apresentado na Figura 3,
pré-processamento P; € caracterizado pela remoc¢ao de outli-
ers, reducdo de dimensionalidade e normalizagdo. Inicialmente
os municipios considerados outliers com relagdo aos valores de
TMP, isto €, aqueles cuja TMP é mais que trés desvios-padrio
acima ou abaixo da média geral, foram removidos do dataset
Ay, gerando um dataset Ai. A coluna referente aos valores
da TMP foi removida de A; e suas informa¢des armazenadas
separadamente para uso em operagdes posteriores. O A;
possui 103 colunas e considerando a dificuldade natural da
otimizacdo dos clusters em alta dimensionalidade, foi aplicada
uma reducio de dimensionalidade utilizando o algoritmo prin-
cipal component analysis (PCA), gerando um dataset reduzido
chamado de A que mantém 95% da varilncia original de
A, em 58 colunas. Em seguida o dataset Ar foi normalizado
através de 3 técnicas aplicadas em cascata: (1) Transformacio
de Yeo-Johnson, aproximando a distribuicdo das dimensdes
de uma distribuicdo normal; (2) normalizacdo amostral L2,
as mostras foram rebalanceadas individualmente de forma a
capturar pontos de maior e menor destaque em cada; (3) e
por fim, normalizacdo de 0 a 1 por coluna. As normalizacdes
geram o dataset A gy de entrada do k-means (MEM).
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Figura 3: Diagrama detalhado do Pré-processamento Pis.

2) Multiplos k-means (M kM ): Com objetivo de encontrar
centros representativos associados ao problema, foi proposta
uma estratégia de processamento chamada aqui de MkM. O
MEM ¢é caracterizado por grupo de N modelos de k-means
que sdo executados para o mesmo conjunto de entradas, o
dataset Arpy. Cada i-ésimo modelo de k-means, chamado
daqui de kM;, é executado com um especifico nimero de
centros, N¢;, inicializados de forma aleatéria. Ao final, é
gerada uma matriz expressa como

Gi
Co=| : )
et
onde cada i-ésimo G, € caracterizado por um conjunto de N¢;
centros associado a cada i-ésimo modelo kM; e é expresso

como

G, =[ci1,...,CinNe) 3)

2

onde c;; € o j-ésimo centro do ¢-ésimo modelo kM; e €
expresso como

Cij = [Cija,- i) 4)
onde H representa o nimero total de colunas do dataset de
entrada, no qual neste trabalho H = 58, como foi detalhado
na subseg@o anterior. Assim, a matriz Cy pode ser re-escrita
como

C1,1 C1,1,1 C1,1,H
C1,Ne; C1,Ncy,1 C1,Nc,,H
CO — — . .
CN,1 CN,1,1 CN,1,H
L CN,Nen | L CN,Ncn,1 CN,Ncn,H |

&)

O numero de linhas da matriz C, pode ser caracterizado como

N
L= Z Ne;. (6)
=1

Para este trabalho, foi utilizado N = 290, ou seja, fo-
ram executados 290 modelos de k-means para o dataset
ARry. A quantidade de centros variou de 2 a 30, ou seja,
Ne; € {2,...,30} (29 quantidades diferentes de centros)
onde para cada quantidade foram executadas 10 realizacdes,
totalizando N = 290 modelos. Cada i-ésimo modelo, kM;,
foi otimizado com a técnica de maximizagdo de expectativa,
com tolerancia para convergéncia de 10~7 e nimero maximo
de 10.000 iteracdes. O resultado dos N = 290 modelos de
k-means se agrupam em uma matriz Cy com L = 4640
linhas, representando todos centros encontrados. E importante
observar que cada centro da C representa um possivel cluster
associado a um n-ésimo modelo gerado pelo MkM.

Além da matriz Cy € criado também um dataset inter-
medidrio chamado de A formado por 5529 amostras (linhas)
e N+1 varidveis (colunas). Cada amostra (ou linha) representa
um municipio e as varidveis (as colunas) sdo o valor de
TMP de cada municipio e os clusters que cada amostra (ou
municipio) estd associadao em cada n-ésimo modelo de k-
means encontrado pelo MEM. Assim, pode-se afirmar que
cada municipio, em cada i-ésima linha, pertence a um k-esimo
cluster em cada n-ésima coluna de A¢. Cada n-ésimo modelo
de k-means gerado pelo M kM possuie N, clusters que agrupa
um conjunto de B municipios.

3) Pré-processamento P,: No pré-processamento P, sao
filtrados da matriz Cy os centros que representam clusters
considerados “clusters de interesse”, isto é, aqueles que apre-
sentaram uma TMP média superior ou inferior a TMP média
nacional em mais de 10%. Os dados associados aos clusters



sdo obtidos do dataset Ac e a TMP média pode ser calculada
como

B
1
TMPretia = 5 ) TMP; ™
i=1

onde T'M P; é a TMP referente ao ¢-ésimo municipio e B é o
ndmero total de municipios de um dado cluster. Para o caso
do célculo da TMP média nacional, o cluster de municipios
sdo todos os municipios do Brasil presentes nos datasets ja
trabalhados, e a varidvel B na equacdo 7 equivale ao niimero
total deles, sendo neste caso B = 5529. Apds a filtragem em
Cy, uma nova matriz é gerada apenas com os centros que
representam os “clusters de interesse”, matriz esta chamada
aqui de C;.

Objetivando agrupar os clusters de interesse, C;, a partir
das varias execugdes do k-means realizadas pelo MkM, foi
calculada matriz correlag@o entre as amostras de Cy. A ideia é
trabalhar com a similaridade entre os centros, que representam
os clusters de interesse, a fim de facilitar o agrupamento nas
proxima etapas. A matriz de correlacio estd caracterizada pela
variavel Cj.

Objetivando a redugdo de dimensionalidade da matriz de
correlagio C;, o algoritmo do PCA foi aplicado em Cq,
gerando uma matriz reduzida chamada aqui de Cr. A matriz
Cr é composta por 4 colunas que mantém 99% da variancia
de C;. Em seguida foi feita uma normalizacido dos valores
de cada coluna entre 0 e 1, gerando entdo a matriz Cry. A
Figura 4 detalha o Pré-processamento FPj.

Filtragem dos Matriz de
clusters de interesse correlagao ™ G
Ac
Normalizagio <= Cp <= PCA

Figura 4: Diagrama detalhado do Pré-processamento Pj.

4) DBSCAN (DBS): O DBSCAN recebe como entrada a
matriz Cry que contém a similaridade amostral. Diferente-
mente do k-means, o DBSCAN ndo precisa de um nimero
alvo fixo de centros (clusters), e sua funcionalidade é definida
unicamente pelos ajustes de dois pardmetros: distincia eucli-
diana minima entre os pontos (¢) e nimero minimo de pontos
por cluster. Como saida, DBS vai gerar a classificagdo dos
clusters encontrados a partir dos centros gerados pelo M kM,
agrupando aqueles que podem ser tratados como um s6 cluster,
e descartando os clusters menos frequentes (casuais).

Para o DBS, o numero minimo de ocorréncias defi-
nido foi de 50, e ¢ = 0,06. Como ndo ha uma forma
clara e objetiva para validar a qualidade dos clusters des-
cobertos, foram utilizadas técnicas de visualizagdo de dados
para verificar a consisténcia dos clusters. Foram geradas
representacdes cartogrificas dos municipios de cada cluster
e também visualizagdes de Cpry pds-classificacdo em 2D
(utilizando t-SNE). Buscou-se ajustar os parametros de forma
a evitar muitas fragmentacdes (sobre-ajuste) ou regides sem
qualquer cluster validado (sub-ajuste).

III. RESULTADOS

Apés a realizagdo dos pré-processamentos Py, P e Ps, a
aplicacdo do M kM resultou num total de 1337 “clusters de
interesse”. A quantidade de clusters de interesse descobertos
cresceu conforme o numero de clusters total definido nos
modelos de k-Means, Nc¢;, como pode ser observado na Figura
5, em que os primeiros casos aparecem quando o nimero de
centros (clusters) de entrada, Nc;, é igual a 5, chegando a
encontrar cerca de 90 clusters de interesse para as entradas,
Nc¢;, mais altas (27 a 30).
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Figura 5: Clusters encontrados em M kM por quantidade de
clusters de entrada.

A matriz de correlagdo, Cq, e seu versao reordenada podem
ser observadas, respectivamente, nos itens (a) e (b) da Figura
6. E possivel observar possiveis padroes de clusters. Destaca-
se no item (c) da Figura os clusters das respectivas amostras
descobertos ao final do processo, permitindo uma comparagio
visual do resultado do DB.S com um algoritmo de cilculo de
distanciamento.

AMOSTRAS

Figura 6: (a) Matriz de correlagdo (b) Matriz de correlacio
reordenada por distincias entre amostras (c) Classificagdo das
amostras reordenadas p6s-DBSCAN

Ap6s a aplicagdo do pré-processamento Py, foi realizada a
clusterizacdo secunddria através do DBS. O DBS encontrou
entdo 7 clusters finais, divididos em 4 clusters de alta TMP
(Taxa Municipal de Prematuridade) e 3 clusters de baixa TMP.
Ainda na Figura 7, € possivel observar, no item (a), uma
estagnacdo, ou até diminuicdo na identificacdo de clusters
vélidos para os valores mais altos de quantidade de clusters
de entrada quando comparado aos valores medianos. No item
(b), observa-se os mesmos clusters identificados, mas agora
ndo por tipo (alta e baixa TMP), e sim pelos clusters tinicos
encontrados.

Foi calculada a distribuicdo da TMP dos sub-clusters
(clusters de interesse) de cada um dos clusters finais. Esta
distribuicdo é observada na Figura 8, onde cada cluster esta
representado no eixo x, as distribuicdes no eixo y, e a
média municipal nacional da TMP ¢ indicada visualmente
(aproximadamente 1,4 x 10~%). Observa-se que quase todos
os clusters validados tem sua TMP centroide variando numa
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Figura 7: Clusters encontrados por época em MkM. (a) por
tipo de cluster (b) por cluster. O simbolo (e) indica cluster
com alta TMP

amplitude de 1 x 107% a 2,5 x 10~ em relacdo 2 média dos
municipios de todo pais, excetuando-se apenas o cluster 1,
com TMP centroide superior & média em quase 8 x 10~*
unidades.
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Figura 8: Distribuicdo de TMP dos clusters finais.

Também foi observada a presenca geografica desses clus-
ters, isto é, quais municipios pertencem a quais clusters.
Através das visualizagdes € possivel contextualizar os clusters
encontrados, assim como validar os mesmos. Como a entrada
do problema foram dados sociais, era esperado que alguns ou
todos os clusters possuissem alguma concentragdo geografica.
Para permitir essa avaliacdo, foram geradas trés visualizacdes
do mapa do Brasil.

A primeira visualizagdo - de valores bindrios - é observada
na Figura 9, tendo sido gerada utilizando o tipo de cluster (alta
ou baixa TMP). Foi contada a quantidade de vezes que cada
municipio do banco de dados foi classificado num cluster de
alta ou baixa TMP, e o municipio foi classificado no mapa de
acordo com o tipo mais frequente.

A segunda visualizacdo foi gerada a partir da subtragdo
do total de vezes em que um municipio foi classificado em
algum cluster com alta TMP pelo total de vezes em que
ele foi classificado em cluster de baixa TMP, desta forma

Tipo de Cluster
@ Alta TMP
@ Baixa TMP

Figura 9: Municipios por tipo de cluster mais comum (baixa
ou alta TMP).

obtendo também um grau de intensidade ou pertencimento
do municipio em relacdo a um tipo de cluster, o que pode ser
visto na Figura 10.

Intensidade do Tipo de Cluster

—100

200

Figura 10: Municipios por diferenga na quantidade de vezes
classificado num tipo de cluster. Valores negativos (Ml azuis)
indicam que o municipio foi mais vezes classificado no tipo
Baixa TMP, valores positivos (Ml vermelhos) indicam mais
vezes em Alta TMP.

A terceira visualizac@o, observada na Figura 11, revela em
qual dos 7 clusters finais cada municipio foi mais comumente
classificado, permitindo a visualizacdo dos niicleos regionais
encontrados, bem como dos clusters com municipios mais
dispersos.

Finalmente, foram extraidos a partir dos clusters validados,
seus nucleos, contendo as informagdes da média e da variancia
observada para cada um dos 10 clusters encontrados. Com essa
informacgao é possivel observar as caracteristicas de cada um
dos clusters.

IV. ANALISE DOS RESULTADOS

Em relag@o ao funcionamento dos modelos de clusterizagao,
observa-se primeiramente que o filtro secundario D B S funcio-
nou conforme o esperado, selecionando as amostras similares



Figura 11: Municipios por cluster mais comum. O simbolo
() indica cluster de alta TMP.

e eliminando o ruido derivado do “sobreajuste” advindo do
alto nimero de clusters de entrada em algumas unidades do
bloco M kM. No item (c) da Figura 6, pode-se verificar o
filtro ao ver como algumas faixas/linhas ndo foram seleci-
onadas a nenhum cluster final. Além disso, observando a
Figura 11, é possivel ver o cardter regional da maioria dos
clusters encontrados, que ocupam uma zona especifica do
mapa, com alguns poucos municipios de excecdo. E esperado
que municipios proximos tenham caracteristicas sociais mais
parecidas, portanto a regionalidade observada no mapa §é
um forte indicio de que a clusterizacdo, apesar de tantas
transformacdes ocorridas entre os conjuntos de dados iniciais
até a aplicacdo do DBS, foi bem sucedida em traduzir e
processar os dados do problema.

Através das Figuras 9 e 10, é possivel observar um claro
cardter regional nos clusters encontrados, com os clusters de
alta TMP situando-se mais fortemente no Norte e Nordeste,
e os de baixa TMP no Centro-Sul. No Nordeste, os clusters
de alta TMP s@o mais presentes no estado do Maranh@o e no
Vale do Rio S@o Francisco. Os clusters de baixa TMP mais
intensos sdo observados no estado de Sdo Paulo e no sul de
Minas Gerais. A regido Norte estd quase toda classificada em
clusters de alta TMP, e como pode ser visto na Figura 11, o
cluster predominante na regido é o 1, notadamente o de maior
TMP.

Observando as caracteristicas de cada cluster individual-
mente, é possivel observar como € a relacdo entre os fatores
sociais utilizados como entrada e a TMP. Na Figura 12,
observa-se a diferenga percentual do cluster em relagio a
média populacional para alguns desses fatores. Vé-se que,
ao selecionar essas caracteristicas (educacdo superior, etnia,
abastecimento de 4gua e destino do lixo), hd uma clara
distincdo entre os valores para clusters de alta e baixa TMP.

O cluster 4 chama atencdo por ser o que mais foge a regra.
Observando a Figura 11, vé-se que este cluster ¢ o mais
disperso dentre os de alta TMP, e destaca-se pela quantidade
de municipios litordneos no Nordeste e no Rio de Janeiro. Na

Figura 8, o mesmo cluster se revela como o de menor TMP
entre os de taxa alta. Em contrapartida, os clusters 1,2 e 3, de
maior TMP, concentram-se no Norte e no interior do Nordeste.
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Figura 12: Caracteristicas dos clusters finais.

V. CONCLUSOES

Através da utilizacao conjunta de métodos de clusterizagdo e
reducdo de dimensionalidade baseados em aprendizagem nao-
supervisionada, aplicados a dados socioecondmicos a nivel de
municipio, foi possivel extrair informa¢Ses importantes sobre
clusters de municipios com alta e baixa ocorréncia de PTB. Os
resultados obtidos revelaram uma distingdo socioecondmica
clara entre os clusters com alto e baixo risco de PTB, com os
clusters com alto risco de PTB ocupando predominantemente
areas com piores indices sociais. O PTB € um fendmeno
complexo muti-fatorial e a busca por sua reducdo demanda
andlises de diversos aspectos capazes de influenciar em sua
ocorréncia. Aqui, foi observado que a qualidade de vida e
a oferta de servicos publicos possivelmente afetam, positiva-
mente, na redu¢do da prematuridade, podendo e devendo ser
incluidos dentre esses aspectos.
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