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RESUMO

Introduc¢fdo: O nascimento pré-termo (NPT) extremo ¢ um importante problema de satde
publica, associado a elevada morbimortalidade neonatal e infantil. Sua ocorréncia resulta de
multiplos fatores: clinicos, sociodemograficos e comportamentais, o que dificulta sua
prevengdo. Apesar de sua baixa frequéncia, seus impactos sdo significativos para a saude
materno-infantil. Diante desse contexto, modelos de aprendizado de maquina podem predizer
gestantes com maior risco de NPT extremo. Objetivo: Determinar modelos preditivos baseados
em técnicas de aprendizado de maquina (AM), para identificar preditores de NPT extremo, em
nascidos vivos de duas cidades brasileiras. Métodos: Trata-se de um estudo analitico, de
natureza transversal, aninhado as coortes BRISA de pré-natal e nascimento de 2010 em Sao
Luis (SL), Maranhdo, e Ribeirdo Preto (RP), Sao Paulo, Brasil, cuja escolha fundamenta-se na
participacdo de ambas na pesquisa das coortes e em suas distintas caracteristicas
sociodemograficas e econdmicas, permitindo a andlise de diferentes contextos maternos-
infantis brasileiros. O conjunto de dados analisados foi proveniente de mulheres com gestacao
unica e seus bebés, atendidos em servigos publicos e privados. A amostra foi composta por
6.414 mulheres/criancas em SL e 8.273 em RP, totalizando 14.687 observacdes. Realizou-se
andlise de sensibilidade com a varidvel ameaca de parto prematuro na gestagdo atual, por
representar alteragdes fisiopatoldgicas em curso, possivelmente relacionadas ao inicio do
desfecho, sendo um importante preditor. Para avaliar sua influéncia no desempenho dos
modelos, foram construidos seis cendrios analiticos, correspondentes as coortes combinada, de
Sao Luis e de Ribeirdo Preto, com e sem a inclusdo dessa variavel, permitindo verificar seu
impacto na capacidade preditiva e na estabilidade dos modelos. Selecionamos, com base em
especialistas e na literatura, 119 varidveis comuns a SL-RP, 121 varidveis em SL e 119 em RP,
relacionadas a fatores socioecondmicos, demograficos, comportamentais, reprodutivos e
atencdo a saude da mulher, como potenciais preditoras ao NPT extremo. Em seguida,
utilizando-se o algoritmo BORUTA, elegeu-se 50 varidveis e elencamos oito, com maior
numero de indicagdes e maior importancia na predigdo. Com base em estudos anteriores,
aplicaram-se 14 algoritmos de aprendizado de maquina em cada cenario para constru¢dao dos

modelos: regressdo logistica penalizada (plr), Support Vector Machines (svmLinear e



svmRadial), Random Forest (rf, ranger e Rborist), boosting (glmboost e AdaBoost.M]I),
métodos baseados em vizinhanca (Knn e KKnn), redes neurais artificiais (nnet), arvores e
modelos baseados em particdo (cforest e ctree?) e modelos aditivos generalizados (gam). O
desempenho foi avaliado por métricas como acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao,
Fl-score e area sob a curva ROC (AUC-ROC). Resultados: Os cenarios resultaram em
desbalanceamento entre NPT extremo e ndo NPT extremo. Nos seis cenarios (SL-RP, SL ¢ RP,
trés incluindo a variavel ameaca de parto prematuro na gestagao atual e trés excluindo a variavel
ameaca de parto prematuro na gestacao atual), o desempenho variou entre os modelos: No
cenario incluindo a varidvel, em SL-RP o knn apresentou sensibilidade de 0.774, AUC-ROC de
0.806 e F1-score de 0.049. No cenario SL, o modelo svmRadial obteve sensibilidade de 0.653,
AUC-ROC de 0.732 e F1-score de 0.063. Ja no cenario RP, o ranger apresentou os melhores
resultados, com AUC-ROC de 0.86, sensibilidade de 0.771 e Fl-score de 0.053. Excluido a
variavel, em SL-RP o nnet apresentou sensibilidade de 0.561, AUC-ROC de 0.648 e F1-score
de 0.019. No cenério SL, o modelo gam obteve sensibilidade de 0.623, AUC-ROC de 0.587 ¢
F1-score de 0.024. Ja no cenario RP, o Rborist apresentou os melhores resultados, com AUC-
ROC de 0.629, sensibilidade de 0.573 e F1-score de 0.016. Em geral, o knn ao incluir a variavel
e o nnet ao excluir a variavel, se destacaram pelos maiores valores de AUC-ROC e
sensibilidade, apresentaram melhores desempenho para prever o NPT extremo. As oito
variaveis preditoras foram: Ameaca de parto prematuro na gestacao atual; ameaca de aborto na
gestacdo atual; ocupacdo da mae; renda per capta; alcool na gestacdo; cor da mae autodeclarada;
gravidez planejada e diagnéstico de hipertensdo antes ou durante a gestagio. Conclusio: E
possivel predizer, com boa performance, a ocorréncia de NPT extremo, utilizando variaveis de
saude materna e caracteristicas do feto, socioecondmicas, comportamentais € de acesso ao pré-
natal. A identificagdo precoce de bebés em risco pode impactar positivamente a qualidade de
vida da mae e do recém-nascido. As descobertas deste estudo podem estimular investigagdes
semelhantes, testando diferentes técnicas, populagdes e contextos clinicos, para o

enfrentamento de um dos principais desafios de saide neonatal.

Palavras-chave: Saude materno-infantil. Coorte de nascimento. Recém-nascido prematuro.

Prematuridade extrema. Aprendizado de Maquina.
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ABSTRACT

Introduction: Extreme preterm birth (EPTB) is a major public health problem associated with
high neonatal and infant morbidity and mortality. Its occurrence is influenced by multiple
clinical, sociodemographic, and behavioral factors, making prevention particularly challenging.
Although relatively uncommon, EPTB has substantial consequences for maternal and child
health. In this context, machine learning (ML) techniques offer a promising approach for
identifying pregnant women at increased risk of EPTB. Objective: To develop and evaluate
machine learning-based predictive models to identify predictors of extreme preterm birth
among live births from two Brazilian cities. Methods: This analytical cross-sectional study was
nested within the 2010 BRISA prenatal and birth cohorts conducted in Sdo Luis, Maranhao,
and Ribeirdo Preto, Sdo Paulo, Brazil. The inclusion of these cohorts allowed the investigation
of maternal and child health in distinct socioeconomic and demographic settings. The study
included singleton pregnancies receiving care in public and private healthcare services,
comprising 6,414 mother—child pairs from Sdo Luis and 8,273 from Ribeirdo Preto, totaling
14,687 observations. A sensitivity analysis was performed using the variable threatened preterm
labor during the current pregnancy, which represents ongoing pathophysiological changes
potentially related to the onset of the outcome and is considered an important predictor. Six
analytical scenarios were developed, corresponding to the combined cohort and the Sdo Luis
and Ribeirdo Preto cohorts, each analyzed with and without this variable. Based on expert
knowledge and previous literature, 119 variables common to both cohorts, 121 variables in Sdo
Luis, and 119 variables in Ribeirdo Preto were selected as potential predictors, including
socioeconomic, demographic, behavioral, reproductive, and maternal healthcare
characteristics. The BORUTA feature selection algorithm identified 50 relevant variables, from
which the eight most important predictors were retained. Fourteen machine learning algorithms
were evaluated in each scenario: penalized logistic regression (PLR), support vector machines
(svmLinear and svmRadial), random forest (rf, ranger, and Rborist), boosting methods
(glmboost and AdaBoost.M1), nearest neighbor methods (Knn e KKnn), artificial neural

networks (nnet), tree-based partitioning models (cforest and ctree2) and generalized additive



models (GAM). Model performance was assessed using accuracy, sensitivity, specificity,
precision, F1-score, and the area under the receiver operating characteristic curve (AUC-ROC).
Results: All analytical scenarios showed class imbalance between EPTB and non-EPTB births.
Model performance varied across the six scenarios. When threatened preterm labor was
included, kNN showed the best overall performance in the combined cohort (sensitivity =
0.774, AUC-ROC = 0.806, Fl-score = 0.049), svmRadial performed best in S3o Luis
(sensitivity = 0.653, AUC-ROC = 0.732, Fl-score = 0.063), and ranger achieved the highest
performance in Ribeirdo Preto (AUC-ROC = 0.860, sensitivity = 0.771, Fl-score = 0.053).
When this variable was excluded, nnet performed best in the combined cohort (sensitivity =
0.561, AUC-ROC = 0.648, Fl-score = 0.019), GAM in Sao Luis (sensitivity = 0.623, AUC-
ROC =0.587, F1-score = 0.024), and Rborist in Ribeirdo Preto (AUC-ROC = 0.629, sensitivity
= 0.573, Fl-score = 0.016). Overall, kNN and nnet demonstrated the best predictive
performance in scenarios with and without the threatened preterm labor variable, respectively.
The eight most important predictors were threatened preterm labor during the current
pregnancy, threatened miscarriage during the current pregnancy, maternal occupation, per
capita income, alcohol consumption during pregnancy, self-reported maternal race/skin color,
planned pregnancy, and hypertension diagnosed before or during pregnancy. Conclusion:
Machine learning models can predict extreme preterm birth with good predictive performance
using maternal health, fetal, socioeconomic, behavioral, and prenatal care variables. Early
identification of pregnancies at increased risk may support timely interventions and improve
maternal and neonatal outcomes. These findings provide evidence for the potential application
of machine learning in prenatal risk stratification and encourage further validation in different

populations and clinical settings.

Keywords: Maternal and child health. Birth cohort. Preterm newborn. Extreme preterm infant.

Machine learning.



SUMARIO

1 INTRODUGAO. ...ttt s v sesesesesesesesesesenenas 14
2 JUSTIFICATIVA ..ottt et sttt ettt st e bt et e s nes 16
3 OBJETO DE ESTUDO, HIPOTESES E OBJETIVOS .......c.coovviiueeeeeieeeeeeeeeeeen s 17
R R O [ TSP 17
3.2. HIPOTESES ..nvveieieiieetiee ettt e et e e e tae e e aae e s sbaeesnseeeennee s 17
3.3. ODbJETIVO ZOTAL ..cueiiiiieiiecie ettt 18
3.4. ODbJetiVOS ESPECTTICOS . .vviiiiiiieeiiieiieeiie ettt ettt ssaeennees 18
4 REFERENCIAL TEORICO........coouiiiiieiieeeeeieeeeeeseeeeeeeee s, 19
4.1. Defini¢ao e Prevaléncia de Nascimento Pré-Termo (NPT) extremo ...... 19
4.2. Fatores associados a0 NPT eXtremo .........ccceecvevuienierierienieeieniienieeieneene 21
4.3. Preditores de NPT EXIIeMO .......cceeruirieriiiiiiieniieieeiesiceieeesiee e 26
4.4. Aprendizado de Maquina e Predicao de NPT extremo .........c.ccceeuveeneee. 27
5 METODOS ...ttt 38
5.1. TIPO de EStUAD .ovvieiiieiiecie et e 38
5.2. Local do eStudO.....c..eeeuiiiiiiiiiieee e 38
5.3 FOnte de dado......cocueeiiiiiieiieeeee e 39
5.4 Critérios de inclusdo € N0 INCIUSAOD .....c.eevvieriiieiiiiiiieeeee e 42
5.5 Coleta de Dados .......eevuieiiieiieiiieiie e 42
5.6 Varidveis do eStUAO.......ccueiiiiiiiiiiieteeet e 42
5.7. Anélise dos dados € modelos Preditivos.........ceeevveeerieeeriieeniieeeie e 44
6 RESULTADOS ..ottt ettt ettt e st e eteesaesseesseeseesseesesnsenseensens 53
7 CONSIDERACOES FINALIS ....ccootuiiriiiirierineiiesiestsesisiesise s iesssessssssessse s ssseseenens 95
REFERENCIAS ..ottt 97
ANEXOS ..ottt ettt et ettt e bt e te et e eae et e e nte bt enteeneenneennens 110

APENDICE ..o e e e e e e e e e e s e e e e e s e e e es e e s e e s e s e e es e e s e e e e s e e s 177



14

1. INTRODUCAO

O nascimento pré-termo (NPT) ¢ um importante problema de saude publica além de ser
um assunto de extrema importancia em todo o mundo. Trata-se de uma das principais causas
de morte neonatal e ocupa a segunda colocacdo entre os 6bitos de criangas menores de 5 anos,
especialmente no periodo neonatal (Adam et al., 2015; WHO, 2023). O recém-nascido pré-
termo (com idade anterior as 37 semanas de gestagdo) € classificado em diferentes graus de
acordo com a idade gestacional da mulher, onde antes de completadas as 28 semanas de
gestacdo, define-se recém-nascido como pré-termo extremo, pré-termo grave a moderado entre
28 a menos de 34 semanas e o tardio entre 34 a menos de 37 semanas gestacionais (Rocha,
2019; Martinelli et al., 2021). Em 2018, de acordo com a Organizacdo Mundial da Satde
(OMS), aproximadamente 15 milhdes de bebés nasceram pré-termo, ou seja, com uma média
de 1 para cada 10 bebés. Contudo, cerca de 75% dos casos poderiam ter sido evitados, desde
que fossem prestados os cuidados adequados durante o pré-natal e o parto (WHO, 2023).

O NPT possui etiologia multifatorial e inter-relacionada, complexa e por vezes
desconhecida (Brasil, 2006; Oliveira et al., 2016; WHO, 2023). A literatura nacional e
internacional abordam como potenciais fatores associados ao NPT, a raga/cor negra, gravidez
na adolescéncia, idade avancada, baixo poder socioecondmico, doengas preexistentes, estilo de
vida, depressdo, intervalo interpartal menor que dois anos, complicagdes na gestagcdo atual,
baixa adesdo a assisténcia pré-natal e tipo parto (Baer et al., 2018; Ouattara et al., 2015; Weber
et al., 2018; Adhikari et al., 2019; Carter et al., 2020; Dias et al., 2022).

Poucos autores tém focado na etiologia do NPT extremo (Gao et al., 2019). Sabe-se que
os fatores relacionados ao NPT extremo envolvem desde as condigdes socioecondmicas,
comportamentais, etioldgicas, demograficas, psicossociais e de acesso as acdes e servigos de
satde, além das causas ndo identificadas (WHO, 2012; WHO, 2023). Em pesquisa realizada
por Pereira (2016), identificou-se que o NPT extremo estd associado como uma das principais
causas de morbimortalidade neonatal em paises de baixa e média renda, ocasionando um
elevado numero de déficits neuroldgicos e Obitos infantis. Nesse sentido, o risco de mortalidade
em criangas que nascem prematuras extrema ¢ maior devido ao incompleto desenvolvimento
fetal e alta suscetibilidade de adquirir infec¢des (Suff; Story; Shennan, 2019; WHO, 2023).

Diante disso, apesar da baixa taxa do NPT extremo, tornando um evento raro em relacao
as outras classificacdes do NPT, a prevencao ¢ um desafio por se tratar de um aspecto que

envolve multiplos fatores, desde o socioecondmico, fisiologicos e educacionais (Bittar;
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Fonseca; Zugaib, 2010; Gao et al., 2019). Dessa forma, determinar quais mulheres necessitam
de um maior acompanhamento e/ou algum tipo de intervengdo ¢ crucial para reduzir as taxas
de mortalidade neonatal e os altos custos que o NPT extremo gera. Por esse motivo, auxilios
para tomada de decisdo e modelos de previsdo com inteligéncia artificial (IA) se tornam
relevantes para os gestores e também profissionais de satde (Bazo, 2020).

Qi Sun et al., 2022, Lacy et al., 2023, Araujo et al., 2023, Ding et al., 2024 realizaram
estudos para predizer NPT, enquanto Gao et al., 2019 destacaram-se entre os poucos autores
que analisaram a predicdo do NPT extremo como desfecho. Os autores fizeram uso de
algoritmos de aprendizado de maquina, dentre eles a Regressdo Logistica (GLM), Random
Forest (RF), Naive Bayes (NBM), Support Vector Machines (SVM), Redes neurais artificiais
(NNET), Extreme Gradient Boosting (XGBoost). O RF e as NNET obtiveram melhores
métricas de desempenho em contexto de base de dados desbalanceada.

Diante da escassez de estudos que investiguem fatores de risco e desenvolvam modelos
de aprendizado de maquina voltados a predi¢do do NPT extremo (Gao et al., 2019), evidencia-
se a necessidade de predizer este evento raro, mas de extrema significancia a saide materna e
infantil. Dessa forma, as perguntas que orientam esta dissertagao sdo: E possivel predizer, com
boa performance, a ocorréncia de NPT extremo, a partir de dados relativos ao periodo pré-
gestacional e primeiros meses de gestacdo? Quais algoritmos de aprendizado de maquina tém
melhor performance na predi¢ao do NPT extremo? Quais sdo as principais variaveis preditoras
do NPT extremo?

Diante desse cenario, esta dissertagcdo propde o desenvolvimento de modelos preditivos
baseados em técnicas de aprendizado de maquina para identificar gestantes com risco de NPT
extremo, utilizando dados das coortes de pré-natal e nascimento BRISA 2010 de S3o Luis e
Ribeirdo Preto. Espera-se que os resultados subsidiem a formulagdo e a implementacdo de
politicas e estratégias voltadas a reducdo da prematuridade extrema em contextos de
vulnerabilidade, além de fornecer evidéncias aplicdveis a analises em nivel nacional e em

cenarios geograficos comparaveis.
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2. JUSTIFICATIVA

Tendo em vista a sobrevida, os bebés prematuros extremo sdo mais suscetiveis as
consequéncias negativas, quando comparados aos bebés nao pré-termo extremo (Brasil, 2020).
Entender os mecanismos biologicos que levam ao NPT extremo ¢ fundamental para o
desenvolvimento de interven¢des mais eficazes. Nesse sentido, a predi¢ao pode contribuir para
intervengdes em momento oportuno, consequentemente a reducdo de eventos secundarios a
prematuridade extrema, como problemas respiratorios, disturbios neurologicos e dificuldades
alimentares, portanto, de extrema relevancia na obstetricia € na neonatologia.

Ao identificar o risco de NPT extremo antecipadamente e intervir de forma proativa, ¢
possivel aprimorar substancialmente a saude e evitar os desfechos desfavoraveis para o recém-
nascido (Carvalho et.al, 2021). Assim, pesquisas que visem a predi¢do de NPT extremo estdo
de acordo com as preocupacdes atuais de satide publica no mundo todo. Diante disso, técnicas
de predi¢do com uso de dados de facil mensuracao ao longo da gestacdo — como informagdes
relacionadas a fatores socioecondmicos, comportamentais ¢ clinicos maternos — amplia a
viabilidade de implementagdo dessa solu¢ao na pratica obstétrica, permitindo a construgao de
modelos preditivos capazes de apoiar a tomada de decisdo clinica e contribuir para a redugao
do NPT extremo.

Além disso, entender quais variaveis podem prever o NPT extremo a partir de sinais
precoces e realizar a triagem para esses problemas, possibilita intervengdes mais eficazes e
direcionadas, implementando as agdes de promogao a satide da mulher durante todo o periodo
gestacional, além de prevenir complica¢des geradas por esse processo (Carvalho ef al., 2021).
Ressalta-se também que pesquisas desse tipo oferecem uma abordagem tecnologica promissora,
utilizando técnicas de aprendizado de maquina para realizar predigdes relevantes, possibilitando
analisar grandes volumes de dados, identificando padrdes e correlagdes. Ao aplicar algoritmos
de aprendizado de maquinas em estudos sobre NPT extremo, podemos identificar alteracdes
nos padrdes dos fatores biopsicossociais associados a essa problematica, contribuindo para
realizagdo de intervengdes oportunas e reducdo dos casos de NPT e das complicacdes
associadas. Essa abordagem pode proporcionar novas compreensdes sobre problemas de satde
materno e infantil, oferecendo perspectivas e solu¢des inovadoras para um desafio crescente e
complexo (Bazo, 2020).

Este estudo tem o potencial de gerar conhecimentos valiosos sobre os principais
preditores da ocorréncia de NPT extremo, especialmente em contextos semelhantes aos de

cidades como Sao Luis, MA e Ribeirdo Preto, SP, podendo ser util para prevengao do problema
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quando aplicado para apoiar a tomada de decisdo clinica ou a implementagdo de politicas
publicas. Assim, os resultados podem contribuir para a melhoria das praticas clinicas e

intervengdes comunitarias voltadas para a prevencao desse problema.

Adicionalmente, esta pesquisa integra um projeto de maior abrangéncia desenvolvido
no ambito da estratégia estadual Plano Maranhao 2050, um planejamento estratégico de longo
prazo voltado ao desenvolvimento sustentavel e a redugao das desigualdades sociais. Entre seus
eixos estruturantes, destaca-se o eixo Sociedade saudavel, segura e justa, que contempla acdes
direcionadas ao fortalecimento da atengdo a saude, incluindo a redu¢do de mortes evitaveis, a
qualificacdo da assisténcia materno-infantil e o monitoramento de indicadores de satde
(Maranhao, 2024). Nesse contexto, os resultados deste estudo poderdo fornecer evidéncias
cientificas para subsidiar o planejamento e a implementacdo de estratégias voltadas ao
aprimoramento da atencdo materno-infantil no estado do Maranhdo, contribuindo para o
alcance das metas estabelecidas pelo Plano Maranhao 2050, sem perder de vista sua potencial

aplicabilidade em outros cenarios brasileiros.

Dada a grande diversidade da populagdo brasileira, ¢ fundamental realizar estudos
populacionais regionalizados que investiguem condigdes especificas, considerando a inter-
relagdo entre diversos fatores. Nesse sentido, identificar preditores da prematuridade extrema
com uso de aprendizado de maquinas, capazes de fazer previsdes com alto nivel de confianca
e de forma rapida € essencial para implementar as politicas publicas de satde e sociais e para o

planejamento mais eficaz das estratégias de cuidado materno-infantil.

3. OBJETO DE ESTUDO, HIPOTESES E OBJETIVOS

3.1. Objeto

Predicao de NPT extremo em duas cidades brasileiras.

3.2. Hipoteses
e Hipotese
A aplicagdo de técnicas de aprendizado de méaquina permite determinar caracteristicas
maternas e fetais que predizem casos de NPT extremo em duas cidades brasileiras, com boa

performance.
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3.3. Objetivo geral

Determinar modelos baseados em técnicas de aprendizado de maquina para identificar
preditores do NPT extremo com dados das coortes BRISA de pré-natal e nascimento de 2010,

em Sao Luis — MA e Ribeirdo Preto — SP.

3.4. Objetivos especificos

e Caracterizar a amostra do estudo levando em consideracdo dados sdciodemograficos,
clinicos ¢ obstétricos das coortes BRISA;

e Determinar modelos de aprendizado de maquina para predizer o NPT extremo;

e Comparar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina na
predicdo do desfecho, por meio de métricas como acuracia, sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN) e area
sob a curva Receiver Operating Characteristic (ROC-AUC);

e Identificar os preditores mais relevantes para o NPT extremo com base na importancia

atribuida pelo modelo.
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4. REFERENCIAL TEORICO

4.1. Definicao e Prevaléncia de Nascimento Pré-Termo (NPT) extremo

A prematuridade ¢ definida como o nascimento ocorrido antes de 37 semanas completas
de gestacdo e constitui um dos principais problemas de satude publica, em razdo de sua elevada
contribuicdo para a morbimortalidade neonatal e infantil. De acordo com a Organizagdo
Mundial da Satide (OMS), os recém-nascidos pré-termo podem ser classificados segundo a
idade gestacional em pré-termo extremo (22 a <28 semanas), pré-termo grave (28 a <32
semanas), pré-termo moderado (32 a <36 semanas) e pré-termo tardio (36 a <37 semanas)
(WHO, 2023). Além da idade gestacional, os recém-nascidos também podem ser classificados
conforme o peso ao nascer, considera-se baixo peso ao nascer quando o peso ¢ inferior a 2.500
gramas (g), muito baixo peso ao nascer quando inferior a 1.500 g e extremo baixo peso ao

nascer quando inferior a 1.000 g, independentemente da idade gestacional (Brasil, 2011; 2017).

Os recém-nascidos prematuros extremos apresentam caracteristicas decorrentes da
imaturidade dos 6rgdos e sistemas, incluindo peso muito reduzido, pele fina e translicida,
escassez de tecido adiposo, desenvolvimento incompleto das cartilagens, reflexos neurologicos
imaturos, além de dificuldades na succao, degluticao e regulacdao térmica (Marcondes et al.,
2020). Em consequéncia dessas condi¢des, apresentam maior susceptibilidade a complicagdes
respiratdrias, neurologicas, infecciosas, gastrointestinais e oftalmolédgicas, como sindrome do
desconforto respiratdrio, hemorragia peri-intraventricular, sepse neonatal, enterocolite

necrosante, retinopatia da prematuridade e 6bito neonatal (Sousa et al., 2017).

O prognodstico dos prematuros extremos estd diretamente relacionado a idade
gestacional e ao peso ao nascer. Embora a sobrevivéncia seja possivel a partir de 23 semanas
de gestacdo, os riscos de sequelas neurologicas e de outras complicagdes permanecem elevados.
Acima de 27 semanas, observa-se melhora significativa dos desfechos clinicos e do
desenvolvimento neuropsicomotor (Brasil, 2020). Os Recém-nascidos com idade gestacional
entre 23 e 24 semanas e peso inferior a 500 g sdo considerados pertencentes a denominada
“zona cinzenta” da viabilidade neonatal, caracterizada por elevada incerteza quanto a
sobrevivéncia e as morbidades futuras, exigindo decisdes assistenciais complexas e
multidisciplinares (Monteiro et al., 2022). Por outro lado, para recém-nascidos com mais de 25

semanas de gestacao e peso superior a 500 g, o inicio de cuidados intensivos ¢ amplamente
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recomendado, uma vez que a maioria apresenta chances consideraveis de sobrevivéncia e

melhores progndsticos (Aziz et al., 2020; Bouzada et al., 2018).

A sobrevivéncia dos prematuros extremos depende nao apenas das condi¢des bioldgicas
do recém-nascido, mas também da estrutura dos servicos de satde, disponibilidade tecnologica,
organizac¢do da assisténcia neonatal e praticas clinicas adequadas (Alleman et al., 2013; Aziz et
al., 2020; Barfield, 2018; Barros et al., 2018). Além disso, os Obitos neonatais precoces estao
fortemente associados a fatores perinatais, socioecondmicos € assistenciais, muitos dos quais
sdo potencialmente evitaveis por meio de agdes qualificadas dos servigos de saude (Almeida,

Couto e Trapani Junior, 2019).

Apesar de representarem apenas 1% a 2% dos nascidos vivos, 0s prematuros extremos
sdo responsaveis por aproximadamente 25% a 30% da mortalidade infantil e por 50% a 70%
da mortalidade neonatal (Aredes, Santos e Fonseca, 2017; WHO, 2023). Entre os sobreviventes,
observa-se maior risco de alteragdes do crescimento, déficits motores, cognitivos e sensoriais,
transtornos comportamentais e psicologicos, além de maior predisposi¢do ao desenvolvimento
de doengas cronicas na vida adulta, como diabetes mellitus tipo 2 e doengas cardiovasculares

(ONG, 2015).

A premissa fundamental da prematuridade € que os riscos neonatais aumentam
progressivamente a medida que diminui a idade gestacional. Dessa forma, independentemente
da classificagdo utilizada, quanto menor a idade gestacional ao nascimento, maiores sao 0s
riscos de morbidade e mortalidade neonatal (Bortoletto et al., 2020). Nesse contexto, a
prematuridade extrema constitui atualmente a principal causa de morte em criangas menores de

cinco anos, especialmente no periodo neonatal (WHO, 2023).

Globalmente, estima-se que ocorram cerca de 13,4 milhdes de nascimentos prematuros
por ano, correspondendo a aproximadamente 10% dos nascimentos mundiais (WHO, 2023). A
incidéncia varia entre 5% e 10% nos paises desenvolvidos, podendo atingir at¢ 18% nos paises
em desenvolvimento (Liu et al., 2016). Em 2015, aproximadamente 45% dos 6bitos em criancas
menores de cinco anos ocorreram no periodo neonatal, sendo as complicagdes decorrentes da

prematuridade a principal causa dessas mortes (Liu et al., 2016).

A maioria dos nascimentos pré-termo ocorre em paises de baixa e média renda,

especialmente nas regides do sul da Asia e da Africa Subsaariana. Na América Latina e Caribe,
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a prevaléncia estimada ¢ de 8,6%, enquanto no Brasil aproximadamente 11,7% dos partos
ocorrem antes de 37 semanas de gestacao, totalizando cerca de 300 mil nascimentos prematuros

por ano e posicionando o pais entre os dez com maior niumero absoluto de prematuros no mundo

(WHO, 2012).

No cendrio nacional, um estudo conduzido por Alberton et al. (2023) identificou
3.503.085 nascimentos pré-termo entre 2011 e 2021, correspondendo a uma prevaléncia de
11,1%, valor superior a média global de 10%. A distribui¢do foi relativamente homogénea entre
as regides brasileiras, variando de 10,8% a 11,6%. Em relagdo a prematuridade extrema,
estimou-se que ela representou aproximadamente 16,7% do total de nascimentos prematuros

registrados no pais em 2019 (Aynalem et al., 2021).

Dados do Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) demonstram que,
em 2023, o Maranhao apresentou taxa de 0,55% de nascimento pré-termo extremo e 11,8% de
nascimentos pré-termo. No municipio de Sdo Luis, essas prevaléncias foram de 0,86% e 13,8%,
respectivamente. No estado de Sao Paulo, registraram-se 0,66% de nascimentos pré-termo
extremos ¢ 11,1% de prematuridade total, enquanto em Ribeirdo Preto as prevaléncias

corresponderam a 0,65% e 12,4%, respectivamente (Brasil, 2026).

Corroborando a esses estudo, de acordo com o ministério da saude, entre 2011 ¢ 2019,
as taxas de prematuridade no Brasil variaram de 6,2 a 9,3 por mil nascidos vivos. No mesmo
periodo, observou-se aumento da mortalidade neonatal e infantil, passando de 10,0 para 14,2
por mil nascidos vivos, evidenciando a relevancia da prematuridade como importante

determinante dos indicadores de saude materno-infantil (Brasil, 2019).

4.2. Fatores associados ao NPT extremo

Sao varios os fatores associados ao nascimento pré-termo extremo. De acordo com a
OMS (2023) aspectos como desigualdade de renda, colabora para o aumento da mortalidade
devido a falta de cuidados, assisténcia a saude, acesso e recursos, agravando ainda mais as taxas
de sobrevivéncia (WHO, 2023).

Segundo a literatura, alguns fatores apresentam maiores associagdes com a
prematuridade, destacando-se: dados sociodemograficos, baixo nivel socioecondmico;
antecedente de parto pré-termo; idade materna menor que 20 anos ou maior que 40; baixa
estatura materna (inferior a 1,52 metros); gestacdo de gémeos; presenga de sangramentos

vaginais no 2° trimestre; o amadurecimento cervical; etilismo, ser mae solteira; ocupagao
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materna em atividade profissional remunerada; baixo estado nutricional; alteracdo de peso ou
também o peso inadequado da mae; a raga/cor; infecgdes do trato urinario; exposi¢do a
substancias toxicas; depressao; baixa qualidade ou auséncia da assisténcia de pré-natal; e tipo
de parto escolhido (Guimaraes et al., 2017; Gao et al. , 2019 e Adhikari et al., 2019).

Em relagdo ao total de consultas pré-natais, conforme o Ministério da Satde (2013),
recomenda-se no minimo 6 (seis), com acompanhamento intercalado entre médico generalista
e enfermeiro, além de consulta odontoldgica e com outros profissionais que se julguem
necessarios. Conforme o seguinte cronograma: até 28* semana — mensalmente; da 28* até a
36" semana — quinzenalmente; da 36* até a 41* semana — semanalmente (Brasil, 2013).

Alberton et al. (2023), em estudo realizado sobre pesquisa da prevaléncia e tendéncia
temporal da prematuridade no Brasil entre 2011 a 2021, inferem também que fatores ambientais
e maternos, como polui¢do do ar, histérico de complicacdes gestacionais, infec¢des bacterianas
e/ou virais, estdo associados ao maior risco de parto pré-termo. Entre as infecgdes virais
maternas, merece destaque a COVID-19, doenga causada pelo coronavirus (SARS-CoV-2), e
sua possivel influéncia no nascimento prematuro, pode ocorrer por questoes patologicas de
deflagragdo do trabalho de parto antes do termo ou pela interrupcao da gestacdo por conta de
complica¢des maternas da infec¢do, como a sindrome respiratoria.

Destacou-se também que durante a pandemia, o cenario epidemiologico desfavoravel
as gestantes, evidenciou que areas nas quais havia maior propor¢ao de gravidez na adolescéncia,
precario acesso aos servicos de saude e baixos niveis educacionais coincidiram com municipios
menos estruturados para responder a emergéncia da covid-19, carecendo de apoio aos quadros
graves provocados pela infec¢do, podendo apresentar intercorréncias maternas e fetais com
maior frequéncia (Alberton et al., 2023).

No tocante as caracteristicas sociodemograficas maternas, estudos destacam que a faixa
etaria materna com maiores indices de partos prematuros ocorrem principalmente em mulheres
muito jovens (<15 anos) ou em mulheres com idade a partir de 35 anos (Pitilin et al., 2021;
Vanin et al., 2020; Carvalho et al., 2018; Freitas; Aragjo, 2015; Xu et al., 2014).

Ha evidéncias consistentes de que disparidades étnico raciais aumentam o risco de NPT
(Menon et al., 2011). Estudos nos Estados Unidos e no Reino Unido mostram que mulheres
negras tém maior probabilidade de parto prematuro em comparacdo as mulheres brancas
(Vianna M., 2006; Jongh BE et al., 2012). No Brasil, mulheres pretas e pardas apresentam
menor acesso € inicio tardio ao pré-natal. Dados indicam que a cor da pele ¢ um fator de risco

que influencia a prematuridade, mesmo ap6s controle por renda e escolaridade, sugerindo que
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além da desigualdade socioecondmica, a discriminagdo racial também influencia esses
desfechos (Chacham A., 2001; Oliveira KA et al., 2018).

Estudos como o de Guimaraes et al. (2017), identificaram estatisticamente uma maior
prevaléncia de prematuridade extrema entre as maes com 15 anos ou menos (14,4%) e com 35
anos ou mais de idade (9,3%), quando comparadas as mulheres de 20 a 34 anos (7,6%).

Quanto a escolaridade, evidencia-se que a baixa escolaridade materna ¢ fator associado
a prematuridade, o estudo de Ginar (2020), aponta que mulheres com menos de sete anos
completos de estudo demonstraram 10% maior prevaléncia de prematuridade quando
comparadas aquelas com maior tempo de escolaridade. Outros estudos também apontaram que
a prematuridade foi observada em maior nimero naqueles bebés cujo as maes possuiam
escolaridade até o ensino fundamental (Chermont et al., 2020; Souza et al., 2019).

Em relacdo a renda, segundo Pitilin ef al. (2021) e Xu et al. (2014) refor¢cam que a baixa
renda ¢ um fator crucial em partos prematuros. Entretanto, Defilipo et al. (2022) relatam que
quanto maior a renda, maior a probabilidade de ocorrer nascimento pré-termo, associado ao
tipo de parto. Porém, em um estudo realizado no municipio de Piracicaba, observou-se uma
tendéncia de diminui¢do na porcentagem de prematuridade com o aumento da renda familiar
média (Tuon et al., 2016).

Outro estudo, realizado na Nova Zelandia, com o objetivo de avaliar as mudangas na
incidéncia de parto prematuro ao longo de 20 anos, descobriu que as taxas de prematuridade
aumentaram em 71,9% na populacdo que vive nas areas mais ricas e apenas 3,5% nas areas
mais pobres, desafiando o pensamento tradicional sobre a associagdo de fatores
socioecondmicos com o parto prematuro (Craig; Thompson; Mitchell, 2002).

A menor frequéncia em consultas de pré-natal, infec¢do do trato urinario durante a
gestagdo, histdrico de aborto, cesariana, parto prematuro, gravidez gemelar, multiparidade,
primeira gestacdo sdo fatores que estdo associados ao indice elevado de partos prematuros
extremos e aumento de complicacdes. A assisténcia pré-natal deficitaria, menos de 5 consultas
ao completar 28 semanas de gestacdo, e apresentar intercorréncias clinicas gestacionais nao
diagnosticada, aumentam as chances de prematuridade extrema em cinco e quatro vezes,
respectivamente (Carvalho et al., 2021).

Em estudos realizados por Defilipo et al. (2020) identificaram também em suas
pesquisas outros fatores relacionados a maior predisposi¢ao da prematuridade: filho prematuro
prévio, primiparidade, vitima de violéncia contra a mulher gestante, parto cesareo e maior renda

familiar.



24

A realizacdo de mais de seis consultas pré-natais foi considerada um fator de protegao,
com menores chances de nascimento prematuro, porém a violéncia sofrida pela gestante
apresentou uma consistente e forte associagdo com o NPT (Defilipo et al., 2020).

Uma pesquisa realizada em Divindpolis, Minas Gerais, através da analise do Sistema de
Informacdes sobre Nascidos Vivos, demonstrou que as maes que realizaram seis consultas de
pré-natal ou menos, a prematuridade foi trés vezes superior (16,0%) em relagdo as que fizeram
sete ou mais consultas (5,3%). No que tange, ao tipo de parto, identificou-se maior frequéncia
de prematuros nos partos cesareos (8,9%) do que nos partos vaginais (6,5%). Houve, também,
maior frequéncia de prematuridade entre as maes que tiveram quatro ou mais filhos vivos
(Guimaraes et al., 2017).

Outrossim, ¢ fundamental destacar que a presenca de fatores de risco ndo garante, por
si sO, que um parto prematuro extremo ocorrerd. Dados do Setor de Baixo Peso Fetal da Clinica
Obstétrica do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo
(HC-FMUSP) mostram que aproximadamente 25% das mulheres que tiveram um parto
prematuro extremo em uma gesta¢do anterior (considerado um dos fatores de risco mais
significativos) podem enfrentar parto prematuro extremo em uma gravidez futura. No entanto,
75% dessas mulheres conseguem levar a gravidez até o termo (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010;
Ahumada-Barrios; Alvarado, 2016; Guimardes et al., 2017; Gao et al., 2019; Adhikari et al.,
2019; Almeida; Bartosch; Macedo 2021 e Carvalho ef al., 2021).

Em um estudo realizado em um hospital localizado no Peru, foi evidenciado através da
analise das varidveis multiplas, segundo a qual foram estatisticamente significativos para parto
prematuro, os seguintes fatores: gravidez atual gemelar, controle pré-natal inadequado (<6
controles), controle pré-natal ausente (nenhum controle), antecedente de parto prematuro e pré-
eclampsia (Ahumada-Barrios; Alvarado, 2016).

Quanto aos habitos maternos, o tabagismo, o consumo de bebidas alcodlicas, a
dependéncia por drogas, t€ém maior chance da gestacdo resultar em NPT extremo. O tabagismo
materno pode causar uma variedade de anormalidades neurologicas e metabolicas devido ao
deficiente fornecimento de oxigénio, de nutrientes e estoques de energia para o feto, além disso,
drogas como a cocaina, podem causar vasoconstri¢ao uterina, provocando danos placentério e
fetal. Esses danos podem ocasionar o descolamento prematuro da placenta e predispor ao
nascimento pré-termo extremo, aborto espontaneo e morte fetal (Carvalho ef al., 2021).

A principal abordagem para reduzir a incidéncia de parto prematuro extremo € prevenir
os riscos associados, particularmente através de sua identificagdo e monitoramento, como

também agdes voltadas a saude materna e uma assisténcia a gestacao de qualidade, prestada por
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profissionais médicos e enfermeiros, contribuem para melhorar a saude materno-infantil e
assim reduzir a mortalidade neonatal. Ademais, identificar fatores associados é fundamental
para propor e direcionar medidas de promogdo a saide materna e neonatal adequadas a essa
realidade (Gaiva; Modes; Stevanato, 2015).

Nesse sentido, a OMS (2018) identifica que o NPT extremo pode ocorrer por variadas
razdes e grande parte dos casos quando identificados acontecem espontaneamente. E valido
ressaltar que casos comuns podem estar associados a infec¢des, condi¢des cronicas (hipertensao
e diabetes), multiplas gestacdes, influéncia genética e causas indefinidas.

O NPT extremo ¢ uma complicacdo obstétrica significativa, com implicagdes graves
para a saude neonatal e, sua alta taxa de morbimortalidade neonatal continua a ser uma
preocupacao importante e sua prevaléncia ao longo da tltima década, destaca a necessidade
urgente de estratégias mais eficazes de rastreio e intervencao.

Estudo como o de Almeida; Bartosch; Macedo (2021), identifica que a medicao
ecografica transvaginal do comprimento cervical tem sido eficaz como uma ferramenta
promissora para identificar gravidas com risco elevado de NPT extremo, sugerindo que esse
método pode ser eficaz na detec¢ao precoce de risco, permitindo a implementagdo de medidas
preventivas antes do inicio do trabalho de parto.

Além disso, o avango tecnologico na assisténcia neonatal tem contribuido
significativamente para a melhoria das taxas de sobrevivéncia dos recém-nascidos prematuros
de muito baixo peso. A introdu¢do de novas praticas e tecnologias na Unidade de Terapia
Intensiva Neonatal (UTIN) tem possibilitado um cuidado mais especializado e eficiente,
aumentando assim as chances de sobrevivéncia desses bebés e melhorando seus desfechos a
longo prazo (Mosher, 2017).

Nessa perspectiva, enquanto a medi¢do ecografica transvaginal do comprimento
cervical pode oferecer uma solugdo para o rastreio do risco de NPT extremo, o avango continuo
na assisténcia neonatal também ¢ crucial para garantir o melhor suporte possivel aos recém-
nascidos prematuros extremo. A combinacdo de estratégias eficazes de rastreio e cuidados
intensivos € essencial para melhorar os resultados para maes e bebés (Carter et al, 2020).

Contudo, a prevencdo da prematuridade tem sido identificada como um dos maiores
desafios obstétricos atuais. Estudos identificam que as acdes preventivas se dividem em trés
niveis: primdria (identificacdo e tratamento dos fatores de risco), secundaria (diagndstico
precoce do trabalho de parto prematuro) e tercidria (intervengdes para reduzir complicagdes do
nascimento prematuro). Destaca-se que, a maior parte dos esforcos estd na prevengao terciaria,

com uso de tocdlise e corticoides, que diminuem a morbimortalidade, mas ndao reduzem



26

significativamente a incidéncia de partos prematuros. Portanto, avangos na prevencao primaria
e secundaria, seguidos de novas estratégias, sao necessarios para diminuir a incidéncia do parto

prematuro e prevenir as doengas associadas a prematuridade (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010).

4.3. Preditores de NPT Extremo

A tomada de decisdo precoce e oportuna, como intervencdes terapéuticas, qualidade na
assisténcia pré-natal, transferéncia segura e atendimento terciario, sao a¢des que podem ser
tomadas de acordo com a predi¢ao do NPT extremo (Koullali et al., 2016).

Os atributos de um teste preditivo ou de rastreamento, além de sua capacidade de
rastrear com o minimo de falso-positivos e negativos, estdo relacionados com sua
funcionalidade, como simplicidade técnica, reproducao adequada de resultados, boa adesao da
paciente, inocuidade e baixo custo. No rastreamento do parto prematuro extremo, dentre os
varios métodos, os mais estudados e que demonstraram ser mais efetivos e reprodutiveis sdo a
monitoragdo das contragdes uterinas, a avaliagdo do comprimento do colo uterino e as pesquisas
de marcadores bioquimicos especificos (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010; Adhikari et al., 2019;
Carter et al., 2020).

Werber et al., 2018, relata que a adi¢@o da avaliagdo de biomarcadores maternos (por
exemplo, comprimento cervical, fibronectina fetal e analitos séricos maternos) melhora
marginalmente a previsdo de NPT extremo e refor¢a a importancia da aplicagdo de técnicas de
aprendizado de maquina que pode revelar algoritmos de triagem mais sensiveis e especificos
do que € possivel com métodos tradicionais.

Carter et al., 2020, validaram o prototipo do aplicativo QUIPP, estudo baseado em uma
coorte prospectiva em 16 hospitais do Reino Unido, ferramenta que identificou a acuracia de
90,4% de risco de NPT extremo em mulheres com menos de 30 semanas de gestacao.

Fergus et al. (2013), pesquisou em seu estudo, o efeito de utilizar EHG (eletro-
histerografia) para medir as contracdes uterinas, comparando varios classificadores de
aprendizado de maquina com um conjunto de dados aberto, contendo 300 registros
(38 prematuros e 262 a termo), usando um filtro de sinal e recursos pré-selecionados, que sdo
adequados para classificar registros de termo e prematuros. Os resultados indicaram 96%
de sensibilidade, 90% de especificidade e um valor de area sob a curva de 95% com erro global
de 8%.

Nesse contexto, a validacdo e replicacdo em outras populagdes, e incorporacdo de outras

medidas que identificam o risco de NPT extremo, como os biomarcadores maternos, podem ser
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um passo para identificar mulheres adicionais que podem se beneficiar de intervengdes novas

ou atualmente disponiveis.

4.4. Aprendizado de Maquina e Predicao de NPT extremo

O aprimoramento tecnologico na area da Inteligéncia Artificial (IA) tem ocorrido de
forma acelerada nos ultimos anos, consolidando-se como uma ferramenta de grande impacto
social, especialmente no campo da saude. Definida como qualquer técnica capaz de permitir
que maquinas se aproximem da inteligéncia humana, sendo atualmente um dos pilares da
chamada Medicina de Precisdo, a qual se fundamenta na interacdo entre fatores genéticos,
ambientais e estilo de vida (Araujo Filho et al., 2023). Nesse cendrio, a IA tem como principal
objetivo aumentar a eficacia dos diagnosticos e tratamentos, destacando-se como uma estratégia
promissora para a analise de bases de dados complexas e com grande volume de informagdes

populacionais, conhecidas como big data (Chiavegatto Filho et al., 2023).

Diante disso, o aprendizado de maquina (machine learning — AM) configura-se como
um importante subconjunto da IA, sendo definido como a ciéncia dedicada ao desenvolvimento
de algoritmos e modelos estatisticos que permitem aos sistemas computacionais realizar tarefas
sem instrucdes explicitas, baseando-se em padroes e inferéncias extraidos dos dados (Amazon,
2022). O principal diferencial do AM reside na sua capacidade de lidar com conjuntos de dados
complexos, volumosos e heterogéneos, combinando multiplos preditores de forma interativa e
nao linear, frequentemente apresentando desempenho superior aos métodos estatisticos

tradicionais (Batista; Chiavegatto Filho, 2019).

Dentre as estratégias para a constru¢do de sistemas de AM, destaca-se a predicao
definida como a tarefa cujo objetivo € aprender, a partir de dados disponiveis, um modelo capaz
de estimar ou prever o valor associado a uma nova observacdo. Esse modelo estabelece um
mapeamento entre varidveis de entrada e uma varidvel de saida, permitindo inferir resultados

para dados ainda nao observados (Faceli et al., 2021).

Portanto o uso de modelos preditivos avangados, baseados em Aprendizado de maquina,
estdo revolucionando a maneira como fazemos previsdes em varios setores, incluindo a
medicina, onde estd ganhando destaque na predigdo de nascimento pré-termo extremo. Essa

ferramenta permite a analise complexa de dados, a personaliza¢dao do cuidado, o monitoramento
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continuo, a detec¢ao dos fatores de risco e o aprimoramento de protocolos clinicos (SHARIFI-

HERIS et al., 2022).

4.4.1 Algoritmos de aprendizado de maquina, métricas de desempenho e predi¢do de NPT
extremo

De acordo com Rokach e Maimon (2015), os algoritmos de aprendizado de maquina
podem ser classificados em dois grandes grupos: supervisionados € ndo supervisionados. A
distin¢do entre eles estd na necessidade de rotulacdo prévia dos dados, exigida nos métodos
supervisionados, mas dispensavel em nao supervisionados. Embora a auséncia de rotulagdo
torne os métodos nao supervisionados mais praticos, ela também implica menor controle e
adaptabilidade do modelo, tornando essencial a escolha do algoritmo com base nas
caracteristicas do conjunto de dados e nos objetivos do projeto.

Ressalta-se que os algoritmos ndo supervisionados sdo comumente utilizados para fins
de clusterizagdo, ou seja, permitindo o agrupamento de pacientes com base em caracteristicas
semelhantes e reducdo de dimensionalidade. J& os algoritmos supervisionados podem ser
segmentados em regressdo quando o rotulo ou desfecho é numérico(representa valores
quantitativos) e classificagdo para rotulo ou desfecho categodrico(representa categorias ou
grupos), resultando nos seguintes subconjuntos: *Regressdo logistica-modelo linear que estima
a probabilidade de um evento binario, cujo resultado possivel assume apenas dois valores
distintos, normalmente codificados como 0 e 1, representando a auséncia ou presenca de um
determinado evento de interesse.; *Arvores de decisio -modelo em formato de fluxograma, no
qual cada n6 representa uma decisdo sobre um atributo, os ramos indicam os resultados e as
folhas mostram a classe prevista. Apesar de ser simples e interpretdvel, tende ao sobreajuste
(ajusta excessivamente), que pode ser reduzido com técnicas de poda; *Redes neurais-
representada por uma unica ou multiplas camadas ndo lineares que aprende representacoes
complexas dos dados (Rokach e Maimon 2015; Badillo et al. 2020); dentre outros. A Figura 1
descreve os grupos de aprendizado de méquina e alguns de seus algoritmos, conforme acima

abordado.
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Figura 1. Exemplo de nomenclatura dos diferentes grupos de aprendizado de méaquina

Um guia ndo exaustivo
de Aprendizado de Mdquina
Dados ndo rotulados ‘ Dados rotulados
Objetivo “explorar” ‘ ]Uh]eﬁwx “prever”
Encontrar subgrupos _ Reduzir Rotule smérioo _ Rotulo categorico

Fonte: Adaptado de Badillo et al. (2020)

Vale destacar que a literatura nacional e internacional tem utilizado diferentes tipos de

algoritmos de AM para prevé o risco de NPT extremo e ndo NPT extremo, com destaque entre

eles a Regressao logistica(g/m), Random Forest (7f), Redes Neurais Artificiais (nnet), Support

Vector Machine (svm) Linear e Radial, Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e que

utilizaremos na presente dissertacdo. Essas abordagens sdo brevemente abaixo descritas
(Adhikari et al., 2019; Alleman et al., 2015; Fergus et al., 2013; Damaso et al., 2019; Gao et
al., 2019; Carter et al., 2020; Sun et al., 2022 e Ding et al., 2024):

Regressao logistica penalizada (plr): modelo supervisionado, que estabelece uma
relagdo entre a probabilidade de ocorréncia da variavel categorica de interesse e as
variaveis preditoras. Possui representagdo grafica em formato de “S” (curva logistica).
E utilizada para tarefas de classificagio, com resultados binarios para a variavel de
interesse, sendo um tipo de regressdo logistica com regularizacao (L1/L2) para evitar o
overfitting e selecionar variaveis (Batista; Chiavegatto Filho, 2019).

Random Forests (rf, ranger e Rborist): ¢ um método ensemble que combina multiplas
arvores de decisao para classificacdo e regressdo, gerando previsdes mais precisas,
robustas a ruidos e tolerantes a outliers. Funciona a partir de amostras aleatorias dos
dados e agregacdo dos resultados, sendo eficaz também em cenarios com dados

desbalanceados. Entre as implementacdes, o ranger ¢ mais rapido, completo e
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amplamente utilizado, enquanto o Rborist ¢ mais leve em memoria, porém menos
atualizado e com menos recursos (Sun et al., 2007 e Liu; Wang; Zhang, 2012).

Redes Neurais Artificiais (nnetr): utilizada para problemas de classificagdo e
regressdo, inspiradas no funcionamento do cérebro humano, possuem multiplas
camadas de processamento, ajustando pesos das conexdes para minimizar €rros €
aprender padroes complexos nos dados, fazendo previsdes precisas (Batista;
Chiavegatto Filho, 2019).

Support Vector Machines (SVM) Radial e Linear: sdo técnicas de aprendizado
supervisionado usadas em classificacdo e regressdo que buscam a melhor fronteira de
decisdo para separar classes, sendo eficazes especialmente em problemas binarios e com
alta dimensionalidade. Sdo resistentes ao overfitting, mas podem ter alto custo
computacional em grandes conjuntos de dados. O SVM Linear ¢ mais simples e rapido,
indicado para dados linearmente separaveis, enquanto o SVM Radial lida melhor com
padrdes ndo lineares ao projetar os dados em dimensdes maiores. Ambos podem ser
aplicados a dados desbalanceados (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

Boosting (glmboost e AdaBoost.M1): Métodos de Boosting, como glmboost e
AdaBoost, sdo técnicas supervisionadas para classificacdo e regressdo que constroem
modelos de forma sequencial, onde cada novo modelo corrige os erros do anterior.
Utilizam modelos fracos (geralmente arvores) e combinam suas previsdes por meio de
soma ponderada, resultando em maior precisdo. Sao uteis em dados desbalanceados por
focarem em instancias dificeis, embora possam exigir ajustes adicionais em casos mais
extremos. (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

Métodos baseados em vizinhanca (K-Nearest Neighbors (Knn) e KKnn): ¢ uma
técnica de aprendizado supervisionado usada em classificagdo e regressdo que
determina o resultado com base nos k vizinhos mais proximos de um dado. Na
classificagdo, atribui a classe mais frequente entre esses vizinhos; na regressao, calcula
a média dos valores. A escolha do k ¢ um hiperpardmetro crucial — geralmente impar
para evitar empates — e deve ser equilibrada: valores muito baixos podem ser
influenciados por outliers, enquanto valores muito altos podem considerar pontos pouco
relevantes. Ja o KKnn fornece maior peso aos vizinhos mais proximos, aumentando sua

influéncia na decisao. (Silva, 2022).
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e Arvores e modelos baseados em particao (cforest e ctree2): os modelos baseados em
arvores e parti¢ao, como Conditional Inference Tree (ctree/ctree2) ¢ Random Forest
condicional (cforest), sdo técnicas supervisionadas para classificacdo e regressdo que
particionam os dados em regides mais homogéneas por meio de regras de decisdo. O
ctree constroi uma unica arvore com base em testes estatisticos, enquanto o cforest
combina varias arvores, aumentando o desempenho e reduzindo vieses. Sao uteis em
dados desbalanceados, especialmente o cforest, embora possam exigir ajustes para
melhor desempenho nas classes minoritarias. (Batista; Chiavegatto Filho, 2019).

e Modelos aditivos generalizados (gam): Os Modelos Aditivos Generalizados sao uma
extensdo dos modelos lineares generalizados que permitem modelar relagdes ndo
lineares por meio de fungdes suaves. Trata-se de um método de aprendizado
supervisionado, aplicavel a problemas de regressao e classificacdo. Embora possam ser
utilizados em bases de dados desbalanceadas, ndo tratam esse problema diretamente,
sendo necessario o uso de técnicas como ponderagdo de classes ou reamostragem

(Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

Chiavegatto (2018), refere que o desempenho dos algoritmos de aprendizado
supervisionado sdao avaliados por métricas especificas, de acordo com o tipo de problema
abordado. Em problemas de classificagdo, o qual pertence a presente pesquisa, cuja variavel
desfecho ¢ categorica, utilizam-se métricas como acurécia, precisdo, sensibilidade (recall),

especificidade e F1-score. Conforme descritos no Quadro 1 abaixo.

Quadro 1. Métricas de desempenho utilizadas em aprendizado de maquina de acordo com o
tipo de problema

Tipo de problema Métrica de desempenho Descricao

Acuracia Proporgdo de previsdes corretas

o Proporg¢do de verdadeiros positivos
Precisdo . )
entre os positivos previstos

o Capacidade do modelo em identificar
Sensibilidade (Recall) N
Classificacio corretamente 0s casos positivos

Capacidade do modelo em identificar
0S casos negativos
Mede a capacidade do modelo de

Especificidade

AUC (Area Under the Curve) — L -
distinguir entre as classes (positivo x
area sob a curva ROC )
negativo)
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M¢édia harmonica entre precisdo e
Fl-score 5
revocagao (Recall)

Fonte: Adaptado de Faceli et. al. (2011) e Chiavegatto (2018)

Estudos realizados em diferentes paises reportam desempenhos variados dos modelos
preditivos relacionados ao NPT extremo e ndo NPT extremo. Pesquisas no Canada e nos
Estados Unidos utilizaram regressdo logistica, bootstrapping e redes neurais, obtendo valores
moderados a elevados de AUC, sensibilidade e especificidade. No Reino Unido e no Brasil,
modelos tradicionais sem uso de aprendizado de maquina também apresentaram resultados
satisfatorios, embora com desempenho inferior em alguns cenarios. Apesar dos resultados
promissores, identificamos poucos estudos que abordam predi¢do de NPT extremo na literatura
nacional e internacional, além da limitacdo externa, tornando-se uma lacuna do conhecimento.
Ademais, ressaltam a necessidade de novas pesquisas para aprimorar a predicdo na
identificacao do NPT extremo e ndo NPT extremo (Adhikari et al., 2019; Alleman et al., 2015;
Fergus et al., 2013; Damaso et al., 2019; Gao et al., 2019; Carter et al., 2020). O Quadro 2
abaixo destaca uma matriz de estudos com autores pesquisados para a presente dissertacdo,

algoritmos, variaveis utilizadas e métricas de desempenho.

Quadro 2. Matriz de estudos, relacionando autores e seus principais achados com uso de
algoritmos de AM em NPT e NPT extremo

autodd Titulo Amostra Variaveis utilizadas Algqutmos Meétricas de
Ano utilizados desempenho
Renda, educagio, status
de emprego (sdo status
socioeconomico do
bairro), idade materna,
etnia, estado civil, tempo
de permanéncia na
cidade, indice de massa
corporal, paridade,
gravidez pretendida,

O status
socioecondomico
do bairro prediz o
risco de parto
prematuro? Um
estudo de coorte

canadense \ Modelos de Bootstrapping
consumo de fumo, alcool -
.. | baseado na 2.187 regressao apresentou

Adhikari ) e drogas antes da g

comunidade com | prematuros - ~ logistica melhor
et al., gestacdo, educacdo .

modelos em De 5.297 . convencional | desempenho,
2019 . ~ materna, renda familiar, .

conjunto observagdes multivariavel, | com AUC

apoio social durante a
gestagdo, depressdo a
qualquer momento na

(ensemble) de
redes neurais

Bootstrapping | 0,75

recorrentes 1.

(RNN) treinados gestagdo, indice de
com dados privacdo da vizinhanga
artificialmente (caréncia do bairro),

renda pessoal mediana
do bairro, NPT anterior,
comprimento cervical
curto.

balanceados.
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Proposta de um
método para a

Caracteristicas maternas
(comprimento cervical e

predicdo do parto 200 histoérico de parto ?iﬁgﬁgﬁmg

Alleman | prematuro com rematuros prematuro), colesterol Regressao E[; ccificidade

et al., base em dados I]))e 2699 total de 1° trimestre e logistica e dep90°/'

2013 clinicos, triagem ObSCI"V& Ses alteragdo do colesterol Bootstrapping AUC :0’69 5
sérica materna ¢ total entre os trimestres, ’
padrao e niveis de alfafetoproteina e inibina
colesterol. A do 2° trimestre.

NPT anterior,
gemelaridade,
anormalidades cervical e
Predi¢do de uterina, hemorragia
Partos Prematuros recorrente anteparto, 96% de
a partir de Sinais doengas e infecgoes, sensibilidade,
Eletrohisterografi | 38 qualquer procedimento 90% de

Fergus et | cos (EHG) prematuros ou cirurgia invasivos, Redes Neurais | especificidade

al., 2013 | Utilizando De 300 baixo peso materno, Artificiais e
Aprendizado de observacdes | obesidade, etnia e area sob a
Maquina privacdo social, longas curva (AUC)

horas de trabalho/noites, de 0,95
uso de alcool e drogas e
deficiéncia de acido
félico, contragdes
uterinas
Redes Neurais
Recorrentes e
Modelos
Tradicionais
Aprendizado (Tegresséo
Profundo Prediz Idade da mac, raga, Ezieatﬁnas de Redes Neurais
Parto Prematuro multiparidade, gestagdo Vetgres de Recorrentes
Extremo a partir 132 gemelar, comprimento suporte € apresentou
de Registros rematuro cervical curto, distirbio retPor ode 9I6) 5% de

Gao et Eletronicos de Ie)xtremo hipertensivo, lipus radi(énte)' ser,lsik;)ilidade e

al., 2019 | Saude no De 75.689 eritematoso sistémico, 1%10 delos e;n 69 8% de
Vanderbilt obser\;a des | 50 de sulfato de conjunto es ,ecfﬁcidade
University ¢ hidroxicloroquina, (eniemble) de AII_)JC 0.82 ’
Medical Center. presenca de depresséo, . ’

, redes neurais
uso de alcool e drogas

recorrentes

(RNN)

treinados com

dados

artificialmente

balanceados
Analise de Big
Data para Idade da mae,
Predicdo de Parto hipertensao cronica,
Prematuro doenga cardiovascular,
Induzido pelo i i .
Profi 116.080 diabetes gestacional, Random Arvore de

o rofissional de IMC, poluentes do ar, ‘ o

Khatibi . prematuro i L Forest, Arvore | decisdo com
Satde e de Partos habitos nutricionais, . .

et. al., P De . . de decisdo e Acuréacia de

rematuros estilo de vida, o

2019 A 1.431.597 . . Suport Vector | 81% AUC de

Espontaneos, ¢ ~ comprimento cervical, .
observagdes Machine 0,68

Classificacdo das
Caracteristicas
Preditivas

nacionalidade paterna,
anormalidades fetais,
propriedades
demogréficas.
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Analise de
Compostos
Organicos AUC=0.84,
Volateis, uma . com
Nova Ferramenta ?pre{ldlz.ado sensibilidade
na Busca pela 39 Idade da m d zrr’l?.qulga de 0.73
Lacey et | Predigdo do Parto | prematuros f ade da mac, uso €o (And 1se; © (95%CI 0.64—
al,, 2020 | Prematuro —um | De 493 Umo, vaginose - CcOMPOStos 0.81)¢
Estudo de Coorte | observacoes bacteriana, IMC, etnia orgerml.cos especificidade
Observacional, de Vggt\?ls de 0.90
janeiro de 2017 a ( ) (95%CI 0.82—
agosto de 2018 0.95)
Parto prematuro anterior,
ameaca de parto PT
(antes do tempo) na
gestacao atual,
quantidade de
consultas do pré-natal no
segundo e  terceiro
Desenvolvimento trimestre da gestagdo, | Random RF apresentou
e andlise de realizagdo do pré-natal e | Forest (RF), a P maior
modelos de tipo do servigo onde o | Support vector acurdcia
estatistica mesmo foi realizado, | machines (0913
multivariada { nimero de fetos, | (SVM), Naive se;lsibi’Ii dade
baseados em | 77 hospitalizagdo durante a | Bayes (NB), 0.81e 4rea sob
Bazo, Aprendizado  de | prematuros gestacdo, ocorréncia de | Decision Tree a’ curva
2020 Maquina: ] doencas durante a | (DT), Linear AUC=0 842
predigao de partos | e 7.699 | gestacdo atual, | discriminant KNN T
pré-termo na | observagdes | hipertensdo gestacional, | analysis apresentou @
coorte de anemia e quantidade de | (LDA) e K- nll)aior
nascimento filhos vivos, habito de | nearest especifidade
BRISA em fumo antes e durante a | neighbors (eEO 972)
Ribeirdo Preto gestacdo, consumo de | (KNN) ’ '
alcool na gestagdo, idade
da mae , trabalho no
inicio da gestacdo, més de
inicio do pré-natal e a
quantidade de ultrassons
realizada em todo pré-
natal
1,532,538 Idade, raga, estado civil,
.rem'cituros escolaridade, programa
I%e > | especial de
15.883.784 suplementagao alimentar,
77 | fumo, indice de massa N
contendo corporea(IMC), altura Regressao
Previsdo do risco | gestagdes P . Y logistica, redes | A regressdo
. : peso, paridade, diabetes . Lo
. de natimortos e ocorridas , . neurais logistica
Koivu e N pré-gestacional e R
. gestacoes entre 2013 e . . - artificiais e alcangou
Sairanen, gestacional, hipertensao .
2020 prematuras com 2016 nos pré-gestacional ¢ arvores de melhor AUC
aprendizado de Estados . decisdo com de 0,73 ¢ 0,74
A . gestacional, parto
maquina Unidos, . reforgo de
foram prema}t}lro anterlor3 gra diente.
fornecidos infertilidade, cesarianas
anteriores, gonorreia
loCD . > .
I()?i:r?tr(; C sifilis, clamidia, hepatite

Nacional de
Estatisticas

B e hepatite C.
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de Saude,

por meio do
seu Sistema
Nacional de

Estatisticas
Vitais
Meétodos de Base do
aprendizado de SINASC/DA Escolaridade da mie Regressao
maquina TASUS R Logistica
. raca/cor mae, nimero de
aplicados para a 2023, com . Random apresentou
.. . o consultas no pré-natal,
Araujo et | previsdo de 35variaveis IDH do municinio. més Forest e melhor
al, 2023 | prematuridade e selecionadas o p1o, Regressao desempenho
de inicio do pre-natal . .
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos estudos selecionados.
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4.4.2 Etapas do desenvolvimento dos modelos preditivos

Na presente pesquisa utilizaremos modelo supervisionado de classificacao por ser um
evento bindrio, categorizado em NPT extremo e niao NPT extremo, o qual durante o
desenvolvimento para a predi¢do do NPT extremo envolve etapas fundamentais, como o pré-
processamento dos dados, a divisdo em conjuntos de treinamento e teste, a otimizagdo de
hiperparametros, o treinamento e a avaliagdo do desempenho por métricas adequadas. Diante
desse contexto, a qualidade e a confiabilidade dos dados sdao determinantes para a eficacia do
modelo, tornando a consolidac¢ao da base de dados e o pré-processamento uma etapa critica do

processo. Abaixo segue a figura 2 representando as etapas (Rowe, 2019; Paixao et al., 2022).

Diante das pesquisas abordadas, vale ressaltar que na area da saude, modelos preditivos
podem estimar a probabilidade de certos desfechos com base em caracteristicas
socioeconomicas, demograficas, habitos de vida e condigdes de satde, entre outros fatores. A
combina¢do desses modelos com medidas de saude publica em larga escala pode ajudar a
reduzir custos e melhorar a eficacia das intervengdes, como tratamentos € a¢des preventivas

(Steyerberg, 2009).

Além disso, entender o risco de desfechos especificos pode auxiliar os gestores na
formulacao e avaliagdo de politicas publicas, permitindo uma abordagem mais precisa e eficaz

para intervencdes preventivas, equilibrando riscos e beneficios (Santos ef al., 2019).
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Figura 2. Exemplo das etapas do desenvolvimento de aprendizado de maquina com modelos
supervisionados em problemas de classificacao

Fase 1: Preparacdo para construcdo do modelo

Base de dados
consolidada e ; Dados: separagio dos Pré-processamento: os dados sdo
Conceito: definigao do
problen:a aser rr:f)delado dados em entradas e as [ rotulados de acordo com o problema e | ~
| respectivas saidas organizados em treinamento e teste

Fase 2: Treinando o modelo

ML ndo supervisionada: sem
conhecimento prévio de quais

devem ser os valores de saida ML: o modelo matematico Dados: apenas os dados
- € seus parametros sao de treinamento sao
‘ gerados ou atualizados (ML | utilizados e apresentados
superv.) ao ML

ML supervisionada: calcula-se o
erro e treina novamente o modelo
(até encontrar o erro minimo)

Fase 3: Avaliando o modelo

Dados: apenas os Modalos B~ novos dados Resultados: o modelo de ML

> dados de teste sdo p—> gera os /abels de detecgdo ou
utilizados nessa fase (Sntn) 4o spx kaddos & ML classificagado ou predicido

i

Métricas: gera-se métricas de acuracia,
sensibilidade, curva ROC. Compara-se
o resultado do modelo ML com os
resultados desejados

Fonte: Paixdo et al. (2022)

Portanto, o presente estudo avaliou a utilizagdo de algoritmos de AM para a predi¢ao do
NPT extremo, a partir de dados transversais envolvendo o pré-natal e nascimento de um estudo
de coorte situado em 2 cidades brasileiras. O trabalho almejou ainda identificar os principais
preditores relacionados ao NPT extremo, bem como algoritmos com melhores desempenhos

para o desfecho proposto.
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5. METODOS

5.1. Tipo de estudo

Trata-se de um estudo transversal com dados oriundos das coortes BRISA de mulheres
com gestagdes unicas, atendidas em servigos publicos e privados de Sao Luis e Ribeirao Preto,
Brasil. Os dados utilizados provém de um estudo de coorte denominado “Fatores etiologicos
do nascimento pré-termo e consequéncias dos fatores perinatais na saide da crianga: coortes de
nascimentos e pré-natais em duas cidades brasileiras-BRISA” (acronimo de “Brazilian Birth
Cohort Studies, Ribeirdo Preto and Sao Luis”), as quais possuem diferentes contextos
socioeconomicos. O objetivo principal da coorte original foi investigar os fatores
intergeracionais e suas influéncias nos indicadores de saude ao longo da vida, com uma
abordagem integrada e colaborativa nas duas cidades, Sdo Luis (MA) e Ribeirdo Preto (SP).
Ocorreu durante o ano de 2010 nas duas cidades simultaneamente, as analises focaram em
eventos perinatais e, posteriormente, examinaram o capital humano, saude mental, nutrigdo e
sinais de doengas ndo transmissiveis e todas as quatro coortes coletaram dados sobre pais, maes
e seus filhos. Os procedimentos e instrumentos utilizados foram padronizados nas duas
localidades para possibilitar comparagdes futuras (Pereira et al., 2016; Lima et al., 2018;
Barbosa et al. 2020; Abreu ef al., 2023). Nesse estudo para compor o modelo computacional
de predicao, dados referentes as coortes de pré-natal e nascimento de Sao Luis (SL) e Ribeirdao

Preto (SP), foram utilizados.

5.2. Local do estudo

A cidade de Sao Luis (MA) estd localizada no meio-norte do litoral nordestino
brasileiro, pertencente a mesorregido norte maranhense, ¢ banhada e limitada pelas Baias de
Sao Marcos e Sao Jose€, faz divisa com os municipios de Alcantara, Sdo José¢ de Ribamar e
Raposa. Em 2010, a populacdo da cidade era de 1.011.943 milhdo de habitantes. Destes 538.181
(53,2%) mil eram mulheres, com Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,768,
ocupando na ocasido a posi¢cao de 249° cidade na classificagdo do IDH entre as 5.565 cidades
brasileiras e 1° entre as 217 cidades do estado do Maranhao, com taxa de escolarizagao (6 a 14
anos de estudo) de 96,8%. Sua atividade econdmica ¢ baseada na metalirgica do aluminio, na
exporta¢do do minério de Carajas e na producao estadual de soja, além do comércio de servigos
(IBGE, 2010).

Ribeirao Preto (SP) esta localizado na regido nordeste do estado de Sao Paulo e sudeste

do Brasil. Em 2010, a populacao da cidade era de 604 mil habitantes. Destes 314.828 (50,7%)
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mil eram mulheres, com Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,800, ocupando na
ocasido a 44° posicao entre 0s 5.565 municipios brasileiros e 19° entre os 645 municipios de
seu estado, com taxa de escolarizagio (6 a 14 anos de estudo) de 96,9%. E um dos principais
centros econdmicos do interior paulista, com destaque na industria, agronegdcio, comércio ¢
setor de servigos, possui uma infraestrutura desenvolvida e uma crescente urbanizagdo, ¢ um
importante pélo de ensino superior marcado pela presenca da renomada institui¢do de ensino
superior, Universidade de Ribeirdo Preto, contribuindo para a formagdo de mao de obra

qualificada (IBGE, 2010).

Portanto a escolha das duas cidades, fundamenta-se na participagdo de ambas na
pesquisa das coortes € em suas distintas caracteristicas sociodemograficas e econdmicas,

permitindo a analise de diferentes contextos materno-infantis brasileiros.

5.3. Fonte de dados

Neste estudo foram utilizados dados provenientes das coortes de Pré-Natal e
Nascimento Brasileira de Sdo Luis e Ribeirdo Preto (BRISA), desenvolvido pela Universidade
Federal do Maranhdo (UFMA) em parceria com a Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto
(FMRP). Utilizou-se dados das duas coortes: a iniciada no pré-natal (2010) e a iniciada no
nascimento (2010).

As duas primeiras coortes (iniciadas no pré-natal) incluiu mulheres com gestagao unica,
de 22 a 25 semanas de idade gestacional, sendo 1.447 gestantes em S3o Luis ¢ 1.417 em
Ribeirdo Preto. Destas, houveram 65 perdas em Sao Luis, resultando em 1.382 gestantes
entrevistadas e 17 em Ribeirdo Preto, resultando em 1.400 por ocasido do pré-natal. A amostra
da coorte de pré-natal em Sao Luis foi de conveniéncia, as mulheres foram recrutadas em trés
maternidades publicas e um Centro de Satide. Em Ribeirdo Preto, as mulheres foram recrutadas
a partir de um cadastro de gestantes existente no municipio (Rocha, 2019).

As outras duas coortes iniciadas por ocasido do nascimento da crianga, foram
representativas do nascimento. Em Sao Luis a amostra foi probabilistica e estratificada por
maternidade, com sorteio sistematico, e selecionado um a cada trés nascimentos (Rocha, 2019).

Para sele¢do dos hospitais, realizou-se um levantamento dos dados registrados no
Sistema de Informac¢des de Nascidos Vivos (SINASC) e Cadastro Nacional de
Estabelecimentos de Saude (CNES) do Ministério da Satude, no ano de 2008. No periodo entre
1° de janeiro a 31 de dezembro de 2010, todos os nascidos vivos ou mortos, de partos Gnicos

ou multiplos, cujas maes fossem residentes no municipio de Sao Luis, foram catalogados
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através de uma ficha de controle de nascimento. O estudo pretendia analisar 1/3 de todos os
nascimentos ocorridos em 2010, o que correspondeu a aproximadamente 6.000 nascimentos,
segundo os dados do levantamento realizado no SINASC. Perdas por recusa ou alta precoce
representaram 4.6%.

Nas unidades selecionadas ocorreram 21.401 nascimentos, dos quais foram sorteados
1/3 (7.133). Destes, 5.522 eram residentes no municipio ha pelo menos trés meses e, portanto,
elegiveis, 239 recusaram ou tiveram alta precoce, resultando em 5.283 puérperas abordadas.
Foram entrevistadas, por ocasido do nascimento do bebé€, apds a exclusdo de 70 natimortos,
5.213 puérperas. A amostra resultou em 6.660 dados de pré-natal e nascimento, ap6s a exclusao
de 142 gestantes repetidas nas duas coortes, 104 gemelar e 314 com informagdes ausentes para
a idade gestacional, resultando em 6.100 amostras (Figura 3).

Figura 3. Fluxograma das coortes de pré-natal e nascimento, Sdo Luis — MA, 2010
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41

Em Ribeirdo Preto, por ocasido do nascimento foram incluidos todos os nascimentos
ocorridos em oito institui¢des, hospitais e maternidades, de carater publico, conveniado e/ou
privado, que prestaram assisténcia ao parto e ao recém-nascido de residentes em Ribeirdo Preto
no ano de 2010. Do total de 8.103 nascimentos, 7.387 puérperas eram elegiveis, destas 309 nao
foram encontradas nos hospitais ou recusaram-se a participar do estudo, resultando em 7.078
puérperas entrevistadas. Apos exclusdo de gemelares (95), natimortos (42) e dbitos infantis
(68), o percentual de perda foi de 3,8%, resultando em 6.873 maes de nativivos e com partos
unicos. Dessa forma, a amostra total do estudo de Ribeirdo Preto, incluindo dados do pré-natal
e nascimento compreendeu 8.273 e apos a exclusao de 19 puérperas sem informagao da idade

gestacional no nascimento, resultou em 8254 nativivos (Figura 4).

Figura 4. Fluxograma das coortes de pré-natal e nascimento, Ribeirdo Preto — SP, 2010
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5.4 Critérios de inclusao e nao inclusao

Foram incluidas mulheres com gestagao Unica que realizaram a 1? ultrassonografia antes
de 20 semanas de gestagdo e que estavam com 22 a 25 semanas gestacionais e, nascidos apds a
20* semana de idade gestacional (IG) e peso maior ou igual a 500g. Também participaram
mulheres com informagdes completas ou suficientemente detalhadas sobre pré-natal e
nascimento que responderam ao questionario BRISA de Sao Luis e Ribeirdo Preto, em 2010.

Foram excluidos dados das coortes de pré-natal e nascimento (BRISA) de mulheres e
nascidos vivos de maes ndo residentes no municipio, maternidades as quais ocorreram menos
de 100 partos ao ano e informagdes de mulheres graves que estavam internadas em UTI,

impossibilitadas em responder aos questionarios..

5.5 Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada através do banco de dados e dos questionarios de pré-
natal e nascimento do banco de dados BRISA 2010 de Sdo Luis e Ribeirdo Preto, solicitados

aos e-mails pesquisacoortes.slz@ufma.br e rpbrisa@gmail.com. Os dados foram coletados por

uma equipe de graduados da area da salde, inicialmente treinados e identificados para a
aplicagdo dos questiondrios e procedimentos. Foi realizado estudo piloto com simulagdo de
todas as etapas da pesquisa em todas as unidades hospitalares por 24 horas para checagem e
ajustes técnicos (Ribeiro et. al., 2015).

Em relacdo aos instrumentos utilizados e coleta de dados, todas as gestantes e
puérperas foram avaliadas por meio de entrevistas, com a utilizacio de questionarios
padronizados especificamente para o estudo, sendo um questionario para os dados da mae e

outro para o filho (Ribeiro et. al., 2015).

5.6 Variaveis do estudo
A variavel dependente ou desfecho “NPT extremo”, foi criada a partir da categorizacao

da idade gestacional (IG), sendo binaria, com 0 para parto ndo pré-termo extremo e 1 para parto
pré-termo extremo (menos de 28 semanas de gestagao ou menos de 196 dias).

A idade gestacional foi estimada com base na data da ultima menstruacdo (DUM) e na
idade gestacional obtida por ultrassonografia (USG), informadas pela mae durante a entrevista.
Quando houve concordancia entre as medidas — considerando uma margem de erro de £7%
para a USG — utilizou-se o tempo de amenorreia para o calculo. Em casos de discordancia,

priorizou-se a estimativa por USG. Posteriormente, a idade gestacional foi ajustada para a data
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do parto, resultando na medida final, conforme os métodos descritos por Hutcheon et al. (2016)
e Medeiros et al. (2015).

Tendo em vista a diversidade e quantidade de fatores de risco relevantes que predispde
ao NPT (nascimento pré-termo) descritos na literatura (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010; Fergus
et al., 2013; Ahumada-Barrios, Alvarado, 2016; Guimaries et al., 2017; Adhikari et al;
Damaso et al. € Gao et al., 2019; Carter et al., 2020; Carvalho et al.; Almeida; Bartosch;
Macedo 2021). Inicialmente foram selecionadas manualmente pelo presente autor da
dissertacao, especialista na area de saide materno-infantil e conforme Simhan; Caritis (2007)
que classifica os fatores de risco de acordo com estudos epidemiologicos materno-infantis, 119
variaveis independentes ou preditoras comuns a base de dados de SL e RP, 121 em SL e 119
apenas em RP; com base na plausibilidade tedrica do problema e nas variaveis disponiveis no
banco de dados dos Questionarios Brisa de Entrevista do Pré-natal e do Nascimento 2010.

Em seguida, foi aplicado uma estratégia para facilitar os estudos de investigacdo
conforme Simhan; Caritis (2007), classificando de acordo com estudos epidemiologicos
materno-infantis, pelos seguintes fatores: Socioecondémicos, Demograficos e Ambientais;
Reprodutivos; Comportamentais e Atencdo a Saide Materna / Pré-natal e Parto. Essa
categoriza¢do visa estruturar a andlise e facilitar a identificacdo de padrdes relevantes ao
desfecho estudado.

Posteriormente, aplicou-se o algoritmo BORUTA para selecionar as variaveis mais
importantes como preditoras do desfecho (Kursa; Rudnicki, 2010), resultando em 50 variavesis,
e elencamos oito com maior nimero de indicagdes e maior importancia na predi¢ao sendo que,
diante de sua relevancia clinica, realizamos analise de sensibilidade com a varidvel “ameaca de
parto prematuro na gestacao atual”, destacada como forte preditor de parto pré-termo extremo,
por refletir mecanismos fisiopatoldgicos ja em curso, possivelmente relacionadas ao inicio do
desfecho e sua divisdo em dois grupos (com e sem a condi¢do) permitiu avaliar diretamente seu
impacto no desempenho dos modelos (Yu QY et al., 2024).

Convém destacar que utilizamos também métodos estatisticos convencionais, como
média, mediana e p-valor, para compreender o comportamento e a relevancia das varidveis
candidatas na predi¢do do NPT extremo.

Para identificar a origem das variaveis utilizadas, dispomos no Anexo A o questionario
do pré-natal/entrevista mae, no Anexo B est4 o questionario pré-natal auto aplicado e os Anexos
C e D, respectivamente, estdo os questiondrios referentes ao nascimento mae e do recém-

nascido (RN).
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Portanto, com base nos questionarios de pré-natal e nascimento BRISA de Sao Luis e
Ribeirdo Preto, as varidveis preditoras foram organizadas em blocos de estudo, significado, tipo
da variavel, valores possiveis e autor referéncia conforme ilustrado no Quadro 1, que

encontram-se no apéndice.

5.7. Analise dos dados e modelos preditivos

5.7.1. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento foi conduzido de forma sistematica para garantir qualidade,
consisténcia e adequagdo dos dados aos algoritmos de aprendizado de maquina, envolvendo
etapas de integracdo, limpeza, transformagdo e preparacdo das variaveis (Harrison; Sidey-

Gibbons, 2021).

5.7.1.1. Consolidacdo da base de dados
As bases das coortes de pré-natal (amostragem por conveniéncia) e nascimento

(amostragem probabilistica) de Sdo Luis e Ribeirdo Preto foram integradas por /linkage
deterministico, utilizando identificador tnico no software Stata®. Definimos seis cenarios
analiticos: trés com a variavel ameaga de parto prematuro na gestacao atual e trés excluindo
essa variavel.

e SL-RP combinado: 119 variaveis ¢ 14.687 observacoes (107 NPT extremo);

e Sao Luis (SL): 121 variaveis e 6.414 observagodes (55 NPT extremo);

e Ribeirdo Preto (RP): 119 varidveis e 8.273 observacdes (45 NPT extremo).

5.7.1.2. Exclusdo de observagoes e controle de duplicidade
Inicialmente, foram excluidas observacdes com valores ausentes no desfecho,
resultando em:
e 14.354 observacdes (SL-RP),
e 6.100(SL)
e 8.254 (RP).

5.7.1.3. Tratamento de dados faltantes
O tratamento de missing data seguiu critérios de completude:
e Variaveis com >50% de valores ausentes foram excluidas;
e Varidveis com até 20% de dados faltantes foram imputadas por meio do algoritmo k-

nearest neighbors (k-NN).
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O k-NN estima valores ausentes com base nos vizinhos mais préximos no espago das
variaveis, utilizando, em geral, a distancia euclidiana (Faceli et al., 2011; Batista; Chiavegatto

Filho, 2019).

5.7.1.4. Tratamento das variaveis categoricas

As varidveis categoricas foram transformadas por meio de codificagdo one-hot
(varidveis dummy), convertendo categorias em representagdes binarias independentes,
assumindo o valor 1 (um) para indicar a presenca daquela categoria na observacao e 0 (zero)
para indicar sua auséncia, onde cada categoria foi considerada separadamente para este
procedimento, permitindo que os algoritmos interpretem corretamente varidveis nominais sem

impor ordens artificiais (Kuhn; Johnson, 2013).

5.7.1.5. Tratamento das variaveis quantitativas

As variaveis numéricas foram padronizadas utilizando o escore z, aplicado para ajustar
os valores a uma média de 0 e desvio-padrao de 1, garantindo comparabilidade de escala entre
preditores. A padronizagdo foi realizada separadamente nos conjuntos de treinamento e teste,

evitando vazamento de informagao (data leakage).

5.7.1.6. Reducgdo de dimensionalidade e refinamento tedrico
Foram removidas varidveis com baixa variabilidade (near-zero variance), além de um
refinamento baseado no modelo conceitual do estudo e na expertise de pesquisadores da area
de satide materno-infantil. Nesse processo, foram excluidas:
e variaveis ndo relacionadas ao desfecho,
e variaveis redundantes,
e variaveis conceitualmente sobrepostas ao desfecho.
Posteriormente, aplicou-se o algoritmo Boruta para sele¢do das varidveis mais
relevantes como preditoras (Kursa; Rudnicki, 2010).
Ao final, o conjunto analitico foi reduzido a oito varidveis preditoras, mantendo-se:
e 14.354 observacdes (SL-RP),
e 6.100(SL)e
e 8.254 (RP).
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5.7.1.7. Balanceamento das classes

Considerando o desbalanceamento do desfecho (baixa frequéncia de NPT extremo),
aplicou-se técnica de subamostragem da classe majoritaria (undersampling), conforme
implementado no pacote UBL. Essa abordagem visa equilibrar a distribui¢ao entre classes e
reduzir viés de classificagdo, melhorando o desempenho dos modelos (Pfob; Lu; Sidey-

Gibbons, 2022; Rowe, 2019).

5.7.1.8. Consideracoes sobre potenciais vieses
Possiveis vieses incluem:
e viés de informacgao, especialmente em varidveis autorreferidas (ex.: habitos de vida);
o viés de selecdo, decorrente de perdas de seguimento e da exclusdo de maternidades
com menor volume de partos.
Para mitigar tais limita¢des, foram adotadas estratégias como:
e tratamento sistematico de dados faltantes,
e padronizagdo das variaveis,
e balanceamento das classes,
e uso de conjuntos independentes de teste,
e avaliacdo por métricas de desempenho (ex.: AUC, sensibilidade, Flscore).
Essas abordagens contribuem para maior validade interna e estabilidade dos modelos

(Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

5.7.2 Treinamento e ajuste dos modelos preditivos

A etapa de treinamento dos modelos de Aprendizado de Méaquina envolve o ajuste dos
parametros internos dos algoritmos para capturar padrdes nos dados e realizar previsdes
precisas. Para isso, a base de dados foi dividida em conjuntos de treinamento e teste, onde
utilizou a validagdo cruzada k-fold para melhorar a generalizacdo do modelo, sendo utilizado
de 5 conjuntos (padrao). Essa técnica divide os dados em k subconjuntos mutuamente
exclusivos. Em cada iteragdo, k-1 subconjuntos foram usados para treinamento, enquanto o
subconjunto restante foi usado para teste. Esse processo se repetiu k=5 vezes, alternando o
conjunto de teste, evitando que seu desempenho dependa excessivamente de uma tnica divisdo
dos dados, garantindo uma avaliagdo do modelo com melhor performance (Sidey-Gibbons;
Sidey-Gibbons, 2019).

Além dos parametros internos, os hiperparametros também foram ajustados, pois

influenciam o desempenho do modelo. Para otimiza-los, utilizamos técnicas como validagdo
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cruzada interna e Grid Search, que testam todas as combinagdes possiveis de hiperparametros.
Essas abordagens garantem um melhor ajuste do modelo e aumentam sua capacidade de
generalizagdao para novos dados (Batista; Chiavegatto Filho, 2019; Pfob; Lu; Sidey-Gibbons,
2022).

Diante do contexto acima, na presente pesquisa, algoritmos de aprendizado de maquina
foram ajustados para identificar padrdes nos dados e realizar previsdes do desfecho com
precisdo. A base foi dividida em conjunto de treinamento (80%) e teste (20%), utilizando
validacao cruzada do tipo k-fold, a fim de avaliar a capacidade de generalizagao dos modelos e
mitigar o risco de overfitting.

Figura 5. Exemplo de Técnica de validagdo cruzada (5-folds cross-validation)

Iteration 1 Test Train Train Train Train
Iteration 2 Train Test Train Train Train
Iteration 3 Train Train Test Train Train
Iteration 4 Train Train Train Test Train
Iteration 5 Train Train Train Train Test

Fonte: Adaptado de Oschina (2019)

O processamento foi realizado no software R (versdo 4.3.3), via RStudio Desktop e
pacotes (haven, skimr, dplyr, caret, performanceEstimation, Metrics, smotefamily, doParallel,
pROC, umap, Boruta, ROSE, ebmc, UBL, gtsummary, fastshap e shapviz), seguindo as
diretrizes TRIPOD ((Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual
Prognosis or Diagnosis), que orientam o relato de estudos de modelos de predi¢do, promovendo

clareza e padronizacdo na apresentacdo dos métodos e resultados (Moons et al., 2015).

5.7.3 Escolha dos Algoritmos

Os algoritmos de aprendizado de Maquina abrangem diversas familias, cada uma
adequada a diferentes tipos de problemas e conjuntos de dados, com diferentes vantagens e
desafios, sendo selecionados conforme a natureza dos dados e a necessidade do estudo (Batista;
Chiavegatto Filho, 2019). O tipo de problema do presente estudo, ¢ considerado como de

classificagdo, a variavel dependente ¢ categdrica e as independentes sdo categoricas e
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numéricas, sendo um evento binario.

Diante disso, foram desenvolvidos e comparados diferentes algoritmos de aprendizado
de maquina, escolhidos com base em estudos similares da literatura e por ser desfecho raro com
desbalanceamento de dados entre as classes, como os de Fergus et al. (2013), Damaso et al.
(2019), Gao et al. (2019), Carter et al. (2020) e Sun et al. (2022). Os principais algoritmos
considerados nesta pesquisa, por ser aprendizado supervisionado, incluiram: Regressao
logistica penalizada (plr), maquinas de vetor de suporte (svmLinear e svmRadial), florestas
aleatorias (rf, ranger e Rborist), Boosting (glmboost e AdaBoost.M1), métodos baseados em
vizinhanga (Knn e KKnn), redes neurais artificiais (nnet), arvores ¢ modelos baseados em
particdo (cforest e ctree2) e modelos aditivos generalizados (gam). Ademais, a escolha e a
comparagdo entre esses métodos foram realizadas com base em critérios de métricas de

desempenho e interpretabilidade.

5.7.4 Teste e Avaliacdo de desempenho dos algoritmos

A avaliacdo de algoritmos de Aprendizado de Maquinas consiste em aplicar o0 modelo
treinado a um conjunto de teste, composto por dados que nao foram utilizados durante o
treinamento. O objetivo dessa etapa ¢ medir a capacidade de generalizagao do modelo, ou seja,
sua eficacia em prever o desfecho (NPT extremo) em dados novos, ainda nao vistos pelo
modelo.

Posteriormente, métricas de desempenho foram calculadas para comparar a eficacia
geral dos modelos (Badillo et al., 2020; Batista; Chiavegatto Filho, 2019). As principais
métricas utilizadas, para mitigar problemas de classificacdo de duas classes, sdo descritas a
seguir e podem ser extraidas e organizadas conforme apresentadas na matriz de confusdo e

curva ROC, exemplificadas nas Figuras 6 e 7 abaixo descritas.
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Figura 6. Exemplo de uma matriz de confusdo para um problema de classificacdo em duas
categorias (1 e 0).

1 0
Sensibilidade
Verdadeiro Positivo Falso Negativo (Taxa de y_erdadelros
1 (VP) (FN) positivos)
VP,
VP + FN
Valor Especificidade
real VN
VN + FP
0 Falso Positivo ‘Verdadeiro Negativo
(FP) (VN) Taxa de falso positivo
FP
FP+ VN
Preciséo Taxa de falso negativo Acurécia
P, FN. VP + VN
VP + FP VP + FN VP + FN+ VN +FP

Fonte: Adaptado de Badillo ef al. (2020)

e Acuracia: representa a propor¢do de previsdes corretas, considerando tanto os
verdadeiros positivos quanto os verdadeiros negativos, em relagdo ao total de
classificagoes (Badillo et al., 2020).

e Sensibilidade (Recall): mede a capacidade do modelo de reconhecer corretamente o
NPT extremo, ou seja, a propor¢do de verdadeiros positivos (Badillo ez al., 2020).

e Especificidade: indica a habilidade do modelo em identificar corretamente a ndo
ocorréncia de NPT extremo, correspondendo a propor¢do de verdadeiros negativos
(Badillo et al., 2020).

e Valor preditivo positivo (VPP): mede a probabilidade do teste positivo ser real
(Badillo et al., 2020).

e Valor preditivo negativo (VPN): mede a probabilidade do teste negativo ser real
(Badillo et al., 2020).

e Precisdo: representa a propor¢do de instancias corretamente classificadas como
positivas em relagdo ao total de instancias classificadas como positivas (Faceli et. al.
2011).

e Fl-score: calculado a partir da combinacdo de duas métricas principais: precisio e

recall, representado pela seguinte férmula (Faceli et. al. 2011).

Recall x Precisio
F1 Score =2

x
Recall + Precisio

Ademais, utilizamos a métrica da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) a

qual permite avaliar o desempenho de modelos de classificagdo, representando a taxa de
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verdadeiros positivos (sensibilidade) em relagdo a taxa de falsos positivos. O grafico resultante
mostra como o modelo se comporta em diferentes pontos de decisdo. No grafico, o eixo vertical
corresponde a sensibilidade, enquanto o eixo horizontal representa a taxa de falsos positivos. A
linha diagonal ao centro indica decisdes aleatorias, ¢ um modelo eficaz deve ter sua curva
posicionada acima dessa linha (Batista; Chiavegatto Filho 2019), como ilustrado na Figura 7.

Figura 7. Exemplo de Curva ROC
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Fonte: Batista; Chiavegatto Filho (2019)

Vale ressaltar que a area sob a curva (AUC) ¢ uma métrica que avalia a capacidade do
modelo de distinguir corretamente entre classes. Quanto mais proximo de 1 for o valor da AUC,
melhor o desempenho do classificador (Batista; Chiavegatto Filho, 2019).

Em relagdo a analise descritiva dos dados, realizou-se a estimativa de médias ¢ medianas
para variaveis numéricas e frequéncias absolutas e relativas para varidveis categoricas, na
populacdo total e segundo os grupos de NPT extremo e ndo NPT extremo. A normalidade das
variaveis quantitativas foi avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk, considerando a distribuig¢ao
dentro dos grupos definidos pelas varidveis independentes. Devido a auséncia de normalidade,
foram utilizados testes ndo paramétricos nas analises inferenciais, aplicando-se o teste exato de
Fisher para varidveis qualitativas e o teste de soma de postos de Wilcoxon para variaveis
quantitativas ou ordinais. Em todas as analises, a inferéncia estatistica foi baseada no p-valor,

adotando-se nivel de significancia de 5% (a = 0,05).
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Diante desse contexto, ressalta-se que a escolha do modelo envolve também uma analise
comparativa de fatores como precisdo, interpretabilidade, complexidade computacional e risco
de overfitting (Sidey-Gibbons; Sidey-Gibbons, 2019). A precisao reflete a capacidade do
modelo de identificar padrdes relevantes nos dados; interpretabilidade ou transparéncia,
referindo a capacidade do algoritmo de explicar como chegou a determinada classificacdo a
partir das variaveis preditoras, sendo inversamente proporcional a sua complexidade
computacional. Ja o risco de overfitting ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos
dados de treinamento, prejudicando sua capacidade de generalizacao para novos conjuntos de
dados (Batista; Chiavegatto Filho, 2019).

Portanto, durante o treinamento ¢ teste, os modelos foram avaliados com base em
métricas extraidas da matriz de confusdo e da curva ROC. As principais métricas utilizadas
foram acurécia, sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (VPP), valor preditivo
negativo (VPN) e area sob a curva ROC (AUC) e Fl-score (Badillo et. al, 2020; Batista e
Chiavegatto Filho 2019).

5.7.5 Pos-processamento dos dados

O pos-processamento configura-se como uma etapa importante apos o treinamento e
validagdo de modelos de aprendizado de maquina, sendo responsavel por aplicar métodos
voltados a analise, interpretacdo e validagdo dos resultados gerados. Essa fase tem como
objetivo principal aumentar a transparéncia e a confiabilidade das predi¢des do modelo,
favorecendo sua aplicabilidade pratica. Nesta dissertacdo, uma das abordagens adotadas no pos-
processamento ¢ a técnica SHAP (SHapley Additive exPlanations).

O SHAP ¢ uma ferramenta de interpretabilidade de modelos preditivos que visa atribuir
a cada varidvel independente (preditora), uma medida de importidncia baseada na sua
contribuicdo para o resultado previsto. Por meio de uma abordagem fundamentada na teoria
dos jogos cooperativos, o0 método calcula os valores de Shapley, que representam o impacto de
cada varidvel na predi¢do final, considerando todas as possiveis combinag¢des de atributos
(Batista; Chiavegatto Filho, 2019).

No escopo deste estudo, que se propde a prever o NPT extremo, o uso do SHAP permitiu
identificar os principais fatores associados ao desfecho, além de fornecer insights sobre a
direcdo e magnitude dessas associagdes. Ademais, essa abordagem contribui para a
explicabilidade do modelo, facilitando sua interpretacao por profissionais da satde e gestores,

ao fornecer justificativas transparentes para a predigdo realizada.
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5.8 Aspectos Eticos e Legais

Em relagdio aos aspectos éticos, este estudo foi aprovado pelos Comités de Etica em
Pesquisa dos Hospitais Universitario Presidente Dutra (HUUPD), vinculado 8 UFMA (parecer
n° 223/09, registro n® 350/08 e Processo 4771/2008-30) e do Hospital das Clinicas de Ribeirao
Preto (HCRP), vinculado a Faculdade de medicina de Ribeirdo Preto da Universidade de Sao
Paulo (oficio n® 4116/08 em reunido ordinaria 276%/10.11.08), ambos atendendo as Resolugao
n. 196/1996 e diretrizes complementares estabelecidas pela Agéncia Nacional de Satde
Conselho/Ministério da Saude. Apos receberem informagdes sobre o estudo, as mulheres que
concordaram em participar do estudo assinaram o termo de consentimento livre e esclarecido.

Documentos encontram-se no anexo F.
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6 RESULTADOS
Neste capitulo, os resultados sao apresentados em formato de artigo, escrito de acordo com
as normas da revista para a qual sera submetido, acrescido das outras se¢Oes necessarias para a

publicagdo do manuscrito.
Artigo

PREDICAO DE NASCIMENTO PRE-TERMO EXTREMO EM DUAS CIDADES
BRASILEIRAS

(a ser submetido a revista Ciéncia & Saude Coletiva. Fator de impacto 1.2 e Qualis A1)
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RESUMO

Introduc¢io: O nascimento pré-termo (NPT) extremo ¢ um importante problema de satde
publica, associado a elevada morbimortalidade neonatal e infantil. Sua ocorréncia resulta de
multiplos fatores: clinicos, sociodemograficos e comportamentais, o que dificulta sua
prevengdo. Apesar de sua baixa frequéncia, seus impactos sdo significativos para a satde
materno-infantil. Diante desse contexto, modelos de aprendizado de maquina podem predizer
gestantes com maior risco de NPT extremo. Objetivo: Determinar modelos preditivos baseados
em técnicas de aprendizado de maquina (AM), para identificar preditores de NPT extremo, em
nascidos vivos de duas cidades brasileiras. Métodos: Trata-se de um estudo analitico, de
natureza transversal, aninhado as coortes BRISA de pré-natal e nascimento de 2010 em Sao
Luis (SL), Maranhdo, e Ribeirdo Preto (RP), Sao Paulo, Brasil, cuja escolha fundamenta-se na
participagdo de ambas na pesquisa das coortes e em suas distintas caracteristicas
sociodemograficas e econdmicas, permitindo a andlise de diferentes contextos maternos-
infantis brasileiros. O conjunto de dados analisados foi proveniente de mulheres com gestagao
unica e seus bebés, atendidos em servigos publicos e privados. A amostra foi composta por

6.414 mulheres/criancas em SL e 8.273 em RP, totalizando 14.687 observacdes. Realizou-se
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analise de sensibilidade com a varidvel ameaga de parto prematuro na gestacdo atual, por
representar alteracdes fisiopatologicas em curso, possivelmente relacionadas ao inicio do
desfecho, sendo um importante preditor. Para avaliar sua influéncia no desempenho dos
modelos, foram construidos seis cenarios analiticos, correspondentes as coortes combinada, de
Sao Luis e de Ribeirdo Preto, com e sem a inclusdo dessa variavel, permitindo verificar seu
impacto na capacidade preditiva e na estabilidade dos modelos. Selecionamos, com base em
especialistas e na literatura, 119 varidveis comuns a SL-RP, 121 variaveis em SL ¢ 119 em RP,
relacionadas a fatores socioeconOmicos, demograficos, comportamentais, reprodutivos e
atencdo a saude da mulher, como potenciais preditoras ao NPT extremo. Em seguida,
utilizando-se o algoritmo BORUTA elegeu-se 50 varidveis e elencamos oito, com maior
numero de indicagdes e maior importancia na predigdo. Com base em estudos anteriores,
aplicaram-se 14 algoritmos de aprendizado de maquina em cada cendrio para construgdo dos
modelos: regressdo logistica penalizada (plr), Support Vector Machines (svmLinear e
svmRadial), Random Forest (rf, ranger e Rborist), boosting (glmboost e AdaBoost.M]I),
métodos baseados em vizinhanca (Knn e KKnn), redes neurais artificiais (nnet), arvores e
modelos baseados em parti¢do (cforest e ctree?) e modelos aditivos generalizados (gam). O
desempenho foi avaliado por métricas como acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao,
Fl-score e area sob a curva ROC (AUC-ROC). Resultados: Os cenarios resultaram em
desbalanceamento entre NPT extremo e ndo NPT extremo. Nos seis cendrios (SL-RP, SL e RP,
trés incluindo a variavel ameaca de parto prematuro na gestagao atual e trés excluindo a varidvel
ameaca de parto prematuro na gestag¢do atual), o desempenho variou entre os modelos: No
cenario incluindo a varidvel, em SL-RP o knn apresentou sensibilidade de 0.774, AUC-ROC de
0.806 e F1-score de 0.049. No cenario SL, o modelo svmRadial obteve sensibilidade de 0.653,
AUC-ROC de 0.732 e Fl-score de 0.063. Ja no cenario RP, o ranger apresentou os melhores
resultados, com AUC-ROC de 0.86, sensibilidade de 0.771 e F1-score de 0.053. Excluido a
variavel, em SL-RP o nnet apresentou sensibilidade de 0.561, AUC-ROC de 0.648 ¢ F1-score
de 0.019. No cenario SL, o modelo gam obteve sensibilidade de 0.623, AUC-ROC de 0.587 e
F1-score de 0.024. Ja no cendrio RP, o Rborist apresentou os melhores resultados, com AUC-
ROC de 0.629, sensibilidade de 0.573 e F1-score de 0.016. Em geral, o knn ao incluir a variavel
e o nnet ao excluir a varidvel, se destacaram pelos maiores valores de AUC-ROC e
sensibilidade, apresentaram melhor desempenho para prever o NPT extremo. As oito variaveis
preditoras foram: Ameaga de parto prematuro na gestacdo atual; ameaca de aborto na gestacao
atual; ocupagdo da mae; renda per capta; alcool na gestagdo; cor da mae autodeclarada; gravidez

planejada e diagnéstico de hipertensdo antes ou durante a gestagio. Conclusdo: E possivel
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predizer, com boa performance, a ocorréncia de NPT extremo, utilizando variaveis de saude
materna e caracteristicas do feto, socioeconomicas, comportamentais e de acesso ao pré-natal.
A identificacdo precoce de bebés em risco pode impactar positivamente a qualidade de vida da
mae e do recém-nascido. As descobertas deste estudo podem estimular investigacdes
semelhantes, testando diferentes técnicas, populacdes e contextos clinicos, para o

enfrentamento de um dos principais desafios de satide neonatal.

Palavras-chave: Saude materno-infantil. Coorte de nascimento. Recém-nascido prematuro.

Prematuro extremo. Aprendizado de Maquina.

ABSTRACT

Introduction: Extreme preterm birth (EPTB) is a major public health problem associated with
high neonatal and infant morbidity and mortality. Its occurrence is influenced by multiple
clinical, sociodemographic, and behavioral factors, making prevention particularly challenging.
Although relatively uncommon, EPTB has substantial consequences for maternal and child
health. In this context, machine learning (ML) techniques offer a promising approach for
identifying pregnant women at increased risk of EPTB. Objective: To develop and evaluate
machine learning-based predictive models to identify predictors of extreme preterm birth
among live births from two Brazilian cities. Methods: This analytical cross-sectional study was
nested within the 2010 BRISA prenatal and birth cohorts conducted in Sao Luis, Maranhao,
and Ribeirdo Preto, Sdo Paulo, Brazil. The inclusion of these cohorts allowed the investigation
of maternal and child health in distinct socioeconomic and demographic settings. The study
included singleton pregnancies receiving care in public and private healthcare services,
comprising 6,414 mother—child pairs from Sdo Luis and 8,273 from Ribeirdo Preto, totaling
14,687 observations. A sensitivity analysis was performed using the variable threatened preterm
labor during the current pregnancy, which represents ongoing pathophysiological changes
potentially related to the onset of the outcome and is considered an important predictor. Six
analytical scenarios were developed, corresponding to the combined cohort and the Sao Luis
and Ribeirdo Preto cohorts, each analyzed with and without this variable. Based on expert
knowledge and previous literature, 119 variables common to both cohorts, 121 variables in Sao
Luis, and 119 variables in Ribeirdo Preto were selected as potential predictors, including

socioeconomic, demographic, behavioral, reproductive, and maternal healthcare
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characteristics. The BORUTA feature selection algorithm identified 50 relevant variables, from
which the eight most important predictors were retained. Fourteen machine learning algorithms
were evaluated in each scenario: penalized logistic regression (PLR), Support Vector Machines
(svmLinear and svmRadial), Random Forest (rf, ranger, and Rborist), boosting methods
(glmboost and AdaBoost.M1), nearest neighbor methods (Knn e KKnn), artificial neural
networks (nnet), tree-based partitioning models (cforest and ctree2) and generalized additive
models (GAM). Model performance was assessed using accuracy, sensitivity, specificity,
precision, F1-score, and the area under the receiver operating characteristic curve (AUC-ROC).
Results: All analytical scenarios showed class imbalance between EPTB and non-EPTB births.
Model performance varied across the six scenarios. When threatened preterm labor was
included, kNN showed the best overall performance in the combined cohort (sensitivity =
0.774, AUC-ROC = 0.806, Fl-score = 0.049), svmRadial performed best in Sao Luis
(sensitivity = 0.653, AUC-ROC = 0.732, Fl-score = 0.063), and ranger achieved the highest
performance in Ribeirdo Preto (AUC-ROC = 0.860, sensitivity = 0.771, Fl-score = 0.053).
When this variable was excluded, nnet performed best in the combined cohort (sensitivity =
0.561, AUC-ROC = 0.648, Fl-score = 0.019), GAM in Sdo Luis (sensitivity = 0.623, AUC-
ROC =0.587, Fl-score = 0.024), and Rborist in Ribeirdo Preto (AUC-ROC = 0.629, sensitivity
= 0.573, Fl-score = 0.016). Overall, kNN and nnet demonstrated the best predictive
performance in scenarios with and without the threatened preterm labor variable, respectively.
The eight most important predictors were threatened preterm labor during the current
pregnancy, threatened miscarriage during the current pregnancy, maternal occupation, per
capita income, alcohol consumption during pregnancy, self-reported maternal race/skin color,
planned pregnancy, and hypertension diagnosed before or during pregnancy. Conclusion:
Machine learning models can predict extreme preterm birth with good predictive performance
using maternal health, fetal, socioeconomic, behavioral, and prenatal care variables. Early
identification of pregnancies at increased risk may support timely interventions and improve
maternal and neonatal outcomes. These findings provide evidence for the potential application
of machine learning in prenatal risk stratification and encourage further validation in different

populations and clinical settings.

Keywords: Maternal and child health. Birth cohort. Preterm newborn. Extreme preterm infant.

Machine learning.
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INTRODUCAO

O nascimento pré-termo (NPT) ocorre antes de completar as 37 semanas de gestacao
(Brasil, 2006; Oliveira et al., 2016; Martinelli et al., 2021; WHO, 2023) e representa um
importante problema de satude publica em todo o mundo. Trata-se de uma das principais causas
de morte neonatal e ocupa a segunda colocacdo entre os 6bitos de criangas menores de 5 anos,
especialmente no periodo neonatal (Adam et al., 2015; WHO, 2023), sendo relacionado a
aproximadamente 1/3 dos obitos neonatais (WHO, 2023). E ainda relacionado a uma elevada
morbidade devido ao incompleto desenvolvimento fetal e alta suscetibilidade a infecgdes (Suff;
Story; Shennan, 2019; WHO, 2023).

Em 2018, de acordo com a Organizagdo Mundial da Satde (OMS), aproximadamente
15 milhdes de bebés nasceram pré-termo, ou seja, com uma média de 1 para cada 10 bebés.
Contudo, cerca de 75% dos casos poderiam ter sido evitados, desde que fossem prestados os
cuidados adequados durante o pré-natal e parto (WHO, 2019). A maioria dos NPT acontece em
paises de baixa ou média renda; as maiores taxas ocorrem no sudeste e sul da Asia e no sul da
Africa subsaariana. J4 na América Latina e Caribe, menos de 10% dos partos acontecem antes
das 37 semanas de gestagdo, representando taxa de prematuridade de 8,6%. Em 2019, o Brasil
apresentou uma taxa de 13,6% de prematuridade (Aynalem et al., 2021). Em um estudo
realizado por Alberton ef al. (2023) foram notificados 3.503.085 NPT no Brasil, entre 2011 a
2021, correspondendo a uma prevaléncia de 11,1%, com 300 mil nascidos prematuros
anualmente, estando acima da média global de 10%. Entre as regides do Brasil, a prevaléncia
foi semelhante: Norte (11,6%), Nordeste (11,2%), Sudeste (10,9%), Sul (11,1%), Centro-Oeste
(10,8%). Nesse sentido, embora o Brasil apresente cenario semelhante ao dos demais paises da
América Latina, o pais ocupa a décima posicao entre os paises onde mais se tem nascimentos
prematuros no mundo (WHO, 2012).

O NPT pode ser classificado em extremo, grave, moderado e tardio, sendo o NPT
extremo (ocorrido antes de completar 28 semanas de idade gestacional) responsavel pela
maioria dos Obitos entre os prematuros (WHO, 2023). A prevaléncia de NPT extremo ¢ variada:
0,31% a 0,39 na Noruega (Tingleff et al., 2021; Deb-Rinker et al., 2015; Swamy et al., 2008),
0,02% a 0,50% na Suécia (Crump et al., 2011; Hoglund et al., 2012), 0,15% a 0,38% na
Finlandia (Deb-Rinker et al., 2015; Tingleff et al., 2021), 0,05% a 0,39% na Dinamarca
(Bilsteen et al., 2018; Morgen et al., 2008), 0,27% na Islandia (Gretarsdottir et al., 2020).
Porém, existem poucas estimativas do NPT extremo em paises em desenvolvimento (Behboudi-
Gandevani et al., 2023). No Brasil, entre 2012 e 2019, as propor¢des de NPT extremo foi de

0,09%. Todavia, estimativas de 2024 apontam 13.119 nascimentos pré-termo extremo,
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representando 0,55%, representando um aumento de 511% (BRASIL, 2025). Portanto, embora
a prevaléncia de NPT extremo seja baixa, representa um grave problema, pela sua alta
morbimortalidade (Gette et al., 2025) e pela tendéncia crescente em diferentes paises,
especialmente naqueles em desenvolvimento.

O NPT extremo possui etiologia multifatorial, complexa e por vezes desconhecida
(Brasil, 2006; Oliveira et al., 2016; WHO, 2023). Alguns fatores relacionados ao NPT extremo
envolvem condi¢gdes socioecondmicas, comportamentais, demograficas, psicossociais ¢ de
acesso as agdes e servigcos de saude, além das causas ndo identificadas (WHO, 2012; WHO,
2023). A literatura nacional e internacional aborda como potenciais fatores associados ao NPT,
gravidez na adolescéncia, idade avangada, baixo poder socioeconémico, doengas preexistentes,
estilo de vida ndo saudavel da mae, depressdo, intervalo interpartal menor que 2 anos,
complicacdes na gestacdo atual, baixa adesdo a assisténcia pré-natal e tipo parto (Ouattara et
al., 2015; Weber et al., 2018; Adhikari et al., 2019; Gao et al., 2019; Carter et al., 2020; Dias
etal. 2022).

Diante disso, nos ultimos anos, estudos t€ém apontado o potencial do uso de inteligéncia
artificial (IA) e aprendizado de maquina (AM) para aprimorar a previsao do NPT extremo,
possibilitando a andlise integrada de grandes volumes de dados clinicos, sociais e
comportamentais. No entanto, a literatura ainda apresenta lacunas importantes, como o nimero
reduzido de pesquisas voltadas especificamente ao NPT extremo, a falta de validacdo externa
dos modelos e a escassez de estudos em populacdes de paises de média e baixa renda (Gao et
al., 2019; Bazo, 2020; Lacy et al., 2023). Dessa forma, ha necessidade de ampliar as
investigacdes com técnicas de AM aplicadas a bases de dados amplas e heterogéneas, visando
desenvolver modelos mais precisos e aplicaveis a pratica clinica. Essas abordagens podem
contribuir significativamente para a prevengdo do NPT extremo e para a melhoria dos desfechos
maternos e neonatais (Bazo, 2020; Sun, et al., 2022; Ding et al.,2024; Gul et al.,2024).

Nesse contexto, o presente estudo propde o desenvolvimento de um modelo preditivo
baseado em técnicas de aprendizado de maquina para identificar gestantes com risco de NPT
extremo, a partir de dados coletados de coortes de pré-natal e nascimento, a fim de contribuir

com conhecimentos e aplicagdes para o problema mundial de saude contextualizado.

METODO
Tipo de estudo
Trata-se de um estudo com dados oriundos das coortes prospectivas de pré-natal e

nascimento BRISA (acronimo de “Brazilian Birth Cohort Studies, Ribeirdo Preto, and Sdo
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Luis”). Estas coortes acompanham mulheres e seus filhos que nasceram em institui¢des publicas
ou privadas de Sao Luis (MA) e Ribeirao Preto (SP), em diferentes contextos socioecondmicos
do Brasil (Abreu et al., 2023; Barbosa et al. 2020; ima et al., 2018; Pereira et al., 2016; Silva
et al., 2014). Para este estudo foram utilizados dados das coortes de Sao Luis e Ribeirao Preto.
A coorte de pré-natal teve inicio em 2010, na fase de gestacao (T0), e as criangas foram seguidas
em 2010-2011, por ocasido do parto (T1), em 2012-2013, aos 12-24 meses de idade (T2), e em
2022-2023, quando tinham cerca de 12-13 anos de idade (T3). A coorte de nascimento foi
iniciada em 2010 (T1), no parto, e as criancas foram seguidas aos 12-24 meses (T2) e aos 12-

13 anos de idade. Nesse estudo serdo utilizados dados do TO e do T1 de ambas as coortes.

Aspectos éticos

O estudo foi aprovado pelos Comités de Etica em Pesquisa dos Hospitais Universitario
Presidente Dutra (HUUPD), vinculado a8 UFMA (parecer n® 223/09, registro n® 350/08 e
Processo 4771/2008-30) e do Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto (HCRP), vinculado a
Faculdade de medicina de Ribeirdo Preto da Universidade de Sao Paulo (oficio n° 4116/08 em
reunido ordinaria 276%10.11.08), ambos atendendo a Resolucdo n. 196/1996 e diretrizes
complementares estabelecidas pela Agéncia Nacional de Saude Conselho/Ministério da Saude.,

Todas as gestantes assinaram o termo de consentimento em participagdo na pesquisa.

Local do estudo

A cidade de Sao Luis (MA) estd localizada no meio-norte do litoral nordestino
brasileiro, pertencente a mesorregido norte maranhense, ¢ banhada e limitada pelas Baias de
Sdo Marcos e Sao José, faz divisa com os municipios de Alcantara, Sdo José de Ribamar e
Raposa. Em 2010, a populagao da cidade era de 1.011.943 milhao de habitantes. Destes 538.181
(53,2%) mil eram mulheres, com Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,768,
ocupando na ocasido a posi¢ao de 249° cidade na classificagdo do IDH entre as 5.565 cidades
brasileiras e 1° entre as 217 cidades do estado do Maranhao, com taxa de escolarizacdo (6 a 14
anos de estudo) de 96,8%. Sua atividade econdmica ¢ baseada na metalirgica do aluminio, na
exportacdo do minério de Carajés e na produgao estadual de soja, além do comércio de servigos
(IBGE, 2010).

Ribeirao Preto (SP) esta localizado na regido nordeste do estado de Sao Paulo e sudeste
do Brasil. Em 2010, a populacdo da cidade era de 604 mil habitantes. Destes 314.828 (50,7%)
mil eram mulheres, com Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,800, ocupando na

ocasido a 44° posicao entre 0s 5.565 municipios brasileiros e 19° entre os 645 municipios de
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seu estado, com taxa de escolarizagdo (6 a 14 anos de estudo) de 96,9%. E um dos principais
centros econdmicos do interior paulista, com destaque na industria, agronegdcio, comércio e
setor de servigos, possui uma infraestrutura desenvolvida e uma crescente urbanizagdo, ¢ um
importante polo de ensino superior marcado pela presenca da renomada instituicdo de ensino
superior, Universidade de Ribeirdo Preto, contribuindo para a formagdo de mao de obra
qualificada (IBGE, 2010).

Portanto a escolha das duas cidades, fundamenta-se na participacdo de ambas na
pesquisa das coortes e em suas distintas caracteristicas sociodemograficas e economicas,

permitindo a andlise de diferentes contextos materno-infantis brasileiros.

Amostra do estudo

A primeira coorte, iniciada no pré-natal, incluiu mulheres com gestagdo unica, de 22 a
25 semanas de idade gestacional, sendo 1.447 gestantes em Sao Luis e 1.417 em Ribeirao Preto
(baseline ou T0). Destas, 1.382 (95,4%) em Sao Luis e 1.370 (96,7%) em Ribeirdo foram
reavaliadas por ocasido do parto (T1). A amostra de pré-natal em Sao Luis foi por conveniéncia,
as mulheres foram recrutadas em trés maternidades publicas e um Centro de Saude. Em
Ribeirdo Preto, as mulheres foram recrutadas a partir de um cadastro de gestantes existente no
municipio (Rocha, 2019).

As outras duas coortes, iniciada por ocasido do nascimento da crianca (T1), foi
representativa dos nascimentos dos municipios. Em Sao Luis, a amostra foi probabilistica e
estratificada por maternidade, com sorteio sistematico, e selecionado um a cada trés
nascimentos (Rocha, 2019).

Para selecdao dos hospitais, realizou-se um levantamento dos dados registrados no
Sistema de Informac¢des de Nascidos Vivos (SINASC) e Cadastro Nacional de
Estabelecimentos de Saude (CNES) do Ministério da Saude, no ano de 2008. No periodo entre
1° de janeiro a 31 de dezembro de 2010, todos os nascidos vivos ou mortos, de partos Uinicos
ou multiplos, cujas maes fossem residentes no municipio de Sdo Luis, foram catalogados
através de uma ficha de controle de nascimento. O estudo pretendia analisar 1/3 de todos os
nascimentos ocorridos em 2010, o que correspondeu a aproximadamente 6.000 nascimentos,
segundo os dados do levantamento realizado no SINASC. Perdas por recusa ou alta precoce
representaram 4.6%.

Nas unidades selecionadas ocorreram 21.401 nascimentos, dos quais foram sorteados
1/3 (7.133). Destes, 5.522 eram residentes no municipio h4 pelo menos trés meses e, portanto,

elegiveis. Foram entrevistadas, por ocasido do nascimento do bebé, 5.283 puérperas. Apos a
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exclusdo de 70 natimortos a amostra incluida foi de 5.213 nascidos vivos (Figura 1A). Em
Ribeirdo Preto, por ocasido do nascimento foram incluidos todos os nascimentos ocorridos em
oito institui¢des, hospitais e maternidades, de carater publico, conveniado e/ou privado, que
prestaram assisténcia ao parto e ao recém-nascido de residentes em Ribeirdo Preto no ano de
2010. Do total de 8.103 nascimentos, 7387 eram elegiveis, 309 ndo foram encontradas nos
hospitais ou recusaram-se a participar do estudo, resultando em 7.078 puérperas entrevistadas.
Apos exclusdo de gemelares (95), natimortos (42) e obitos infantis (68), o percentual de perda
foi de 3,8%, resultando em 6.873 maes de nativivos e com partos unicos. Dessa forma, a amostra
total do estudo de Ribeirdo Preto incluindo dados do pré-natal e nascimento, compreendeu

8.254 nativivos (Figura 1B).
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Figura 1. Fluxograma da amostra das coortes BRISA Sao Luis, MA e Ribeirdo Preto, SP

(2010).
1A. Sdo Luis- MA, 2010

1B. Ribeirdo Preto- SP, 2010
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Critérios de inclusio e nfo inclusio

Foram incluidas mulheres com gestagdo Unica que realizaram a 1? ultrassonografia antes
de 20 semanas de gestacao, por ser uma estimativa mais confiavel da IG e que estavam com 22
a 25 semanas gestacionais e, nascidos apos a 20 semana de idade gestacional (IG) e peso maior
ou igual a 500g. Também participaram mulheres com informagdes completas ou
suficientemente detalhadas sobre pré-natal e nascimento que responderam ao questionario
BRISA de Sao Luis e Ribeirdo Preto, em 2010.

Foram excluidos dados das coortes de pré-natal e nascimento (BRISA) de mulheres e
nascidos vivos de maes ndo residentes no municipio e maternidades as quais ocorreram menos
de 100 partos ao ano; gravidez multipla, considerada um dos principais determinantes do parto
prematuro, mesmo na auséncia de complica¢des e mulheres graves que estavam internadas em

UTI, impossibilitadas em responder aos questionarios.

Coleta de Dados
Foi solicitado o banco de dados BRISA Sdo Luis e Ribeirdo Preto 2010 aos e-mails

pesquisacoortes.slz@ufma.br e rpbrisa@gmail.com respectivamente, onde os dados foram

provenientes da pesquisa realizada no ano de 2010, através dos questionarios de pré-natal e
nascimento do banco de dados BRISA 2010 de Sao Luis e Ribeirdo Preto. Naquela data fora
realizado um estudo piloto com simulagdo de todas as etapas da pesquisa em todas as unidades
hospitalares, identificadas no anexo C, por 24 horas para checagem e ajustes técnicos (Ribeiro
et. al., 2015). Todas as gestantes e puérperas foram avaliadas por meio de entrevistas face a
face ou, para coleta de dados sensiveis, por entrevistas autoaplicadas, com a utilizacdo de
questionarios padronizados especificamente para o estudo, sendo um questionario para os dados
da mae e outro para o filho e todas as participantes assinaram o termo de consentimento livre e
esclarecido. Também foram coletados dados de prontudrios a partir de um roteiro de coleta. Os
dados foram coletados por uma equipe de graduados da area da satide, inicialmente treinados e

identificados para a aplicagdo dos questionarios e procedimentos (Silva et. al., 2014).

Variaveis do estudo

A variavel dependente ou desfecho “NPT extremo”, foi criada a partir da categorizacao
da idade gestacional (IG), sendo binaria, com 0 para parto ndo pré-termo extremo e 1 para parto
pré-termo extremo (menos de 28 semanas de gestagdo ou menos de 196 dias). A IG foi calculada
utilizando informagdes sobre a data da tltima menstruacdo (DUM) e da idade gestacional

estimada pela ultrassonografia (USG), fornecida pela mae durante a entrevista. Quando as
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informacdes eram compativeis, considerando um erro de +7% para a USG, o tempo de
amenorreia foi utilizado para calcular a IG. Caso contrario, a informacao da USG foi priorizada.
A idade gestacional foi ajustada para a data do parto, gerando a IG definitiva, conforme os
métodos descritos por Hutcheon et al. (2016) e Medeiros et al. (2015).

Tendo em vista a diversidade e quantidade de fatores de risco relevantes que predispde
ao NPT descritos na literatura (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010; Fergus et al., 2013; Ahumada-
Barrios, Alvarado, 2016; Guimaraes et al., 2017; Adhikari et al.2019; Damaso et al. ¢ Gao et
al., 2019; Carter et al., 2020; Carvalho et al.; Almeida; Bartosch; Macedo 2021), com base nos
questionarios de pré-natal e nascimento BRISA de Sao Luis e Ribeirdo Preto, as varidveis foram
selecionadas manualmente com base na experiéncia do autor, especialista em saude materno e
infantil e classificadas de acordo com a categoria dos fatores de risco para NPT relatados na
literatura, como o proposto por Simhan & Caritis (2007), categorizado em fatores
socioecondmicos, demograficos, reprodutivos, comportamentais e aten¢ao a saide materna.
Portanto, as principais varidveis preditoras foram organizadas em blocos, nome da variavel e
valores possiveis conforme ilustrado no Quadro 1 e os codigos encontram-se no anexo E.

Quadro 1. Exemplo da configuracdo das variaveis do estudo

Bloco de estudos Nome da variavel Valores possiveis
Classificag¢ao socioecondmica Classe A/B; Classe C; Classe D/E
Chave
Cidade Ribeirdo Preto= 1; Sdo Luis=2

A entrevistada; Companheiro; Mae; Pai;

Individuo com maior renda na . n . .
Avo; Avo; Madrasta; Padrasto; Tia; Tio;

familia Irma; Irmao; Outro; Nio sabe
Cor da mie Branca; Ndo Branca
Idade da mée Numero natural
Qualificagdo ndo-manual; Manual semi-
Ocupagdo da mae especializada; Manual ndo-qualificada;
Desempregado(a)
Qualificagdo ndo-manual; Manual semi-
Determinantes Ocupagdo do Chefe da Casa especializada; Manual ndo-qualificada;
sociodemograficos Desempregado(a)
Frequentou escola Nao; Sim
Casada; Unido consensual (Mora junto);
Situagdo conjugal da puérpera Solteira;

Separada/desquitada/divorciada; Viuva
Alfabetizagdo de jovens e adultos;
Ensino fundamental ou 1° grau; Ensino
Ultimo curso que fez médio ou 2° grau; Superior graduacao
incompleto; Superior graduacdo
completo; Néo se aplica; Ndo sabe
Renda per capita Qualquer nimero real

Pessoa que realiza atividades A sra. faz todo o trabalho; A sra. faz
domésticas parte do trabalho; Ndo sabe
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Determinantes
comportamentais

Tomou bebida alcodlica na

~ Nao; Sim
gestacdo
Usou drogas ilicitas na gesta¢ao Nao; Sim
Fumou durante a gravidez Nio; Sim

Duracédo de caminhada (minimo
10 min/dia)

Numero natural

Dias da semana de pratica de
atividades moderadas (minimo

Numero natural

Saude materna,
pré-natal e parto

10min/dia)
Idade Gestacional em semanas Qualquer numero real
Altura do pai Qualquer numero real

Peso antes de engravidar

Qualquer numero real

Peso ao final da gravidez

Qualquer niumero real

Ganho de peso durante a gestagdo

Qualquer niumero real

Peso pai

Qualquer numero real

Numero de comorbidades

Numero natural entre 0 ¢ 10

Comorbidades que acometeram a
mae durante a gestagao
(hipertensao, diabetes,
toxoplasmose sifilis,

herpes, sarampo, catapora,
rubéola, anemia, ou infecgdo
urinaria)

Nenhuma; Uma ou mais

Mgs de inicio da consulta pré-
natal

Numero natural entre 0 € 9

Quantidade consulta pré-natal no
1° trimestre

Numero natural

Quantidade consulta pré-natal no
2° trimestre

Numero natural

Consultas pré-natal

Numero natural

Quantidade consulta com
enfermeiro

Numero natural

Quantidade consulta com médico

Numero natural

Médico ou enfermeira
encaminhou para tratamento
dentario durante a gravidez

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Diabetes antes ou durante a
gestacdo

Nao; Sim

Hipertensdo na gestacdo atual

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Herpes durante a gestacdo

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Infec¢do urinaria durante a
gestacdo

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Rubéola durante a gestacao

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Sarampo durante a gestacdo

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Sifilis antes da gestagdo

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Sifilis durante a gestacdo

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Toxoplasmose antes ou durante a
gestacdo

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Catapora durante a gestacao

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Episodio de febre alta durante a
gestacdo

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Tomou vacina contra tétano

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Ameaga parto prematuro na
gestacdo atual

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe
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Ameaca de aborto na gestacao

Nao; Sim
atual

Sangramento vaginal; Perdeu liquido
(agua) vaginal; Sentiu contragdo ou dor
ou colica/ barriga endurecida; Febre/
Motivo ida ao hospital infecc¢ao/infec¢do urinaria; Bebé parou
de mexer; A vinda foi agendada para
esta data; O médico encaminhou; Outro;

Nao sabe
Gravidez planejada Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe
Sexo do RN Masculino; Feminino
Problema de satde Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe
Defeito congénito Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Gastrosquise; Onfalocele; Defeitos do
tubo neural- mielomeningocele; Defeitos
Tipo de defeito congénito do tubo neural-encefalocele; Trato
genito-urindrio- unilateral; Trato genito-
urinario- bilateral; Cardiaco; Outro
Nascimento pré-termo extremo Sim; Nao

Fonte: Instrumentos de coleta de dados — coortes BRISA (2010)

Saade do recém-
nascido

Analise dos dados e modelos preditivos

A presente pesquisa ¢ proveniente de 2 bases de dados, composta por 6.414
mulheres/criangas em SL e 121 variaveis; em RP com 8.273 e 119 variaveis, totalizando 14.687
observagdes. Selecionamos com base em especialistas e na literatura 8 variaveis comuns de SL
e RP, relacionadas a fatores socioecondmicos, demograficos, ambientais, reprodutivos,
comportamentais e atengdo a satide materna, assisténcia pré-natal e ao parto, como potenciais
preditoras ao NPT extremo. Criamos seis cenarios distintos: trés incluindo a varidvel ameaga
de parto prematuro na gestagdo atual e outros trés excluindo a varidvel ameaga de parto
prematuro na gestagao atual, composto por dados de SL e RP juntos (107 NPT extremo); apenas
com SL (55 NPT extremo); apenas com RP (45 NPT extremo).

Realizou-se anélise descritiva dos dados, com estimativa de médias e medianas para
variaveis numéricas e frequéncias absolutas e relativas para varidveis categéricas, na populagao
total e segundo os grupos de NPT extremo e ndo NPT extremo. A normalidade das varidveis
quantitativas foi avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk, considerando a distribuicdo dentro dos
grupos definidos pelas varidveis independentes. Devido a auséncia de normalidade, foram
utilizados testes ndo paramétricos nas analises inferenciais, aplicando-se o teste exato de Fisher
para variaveis qualitativas e o teste de soma de postos de Wilcoxon para variaveis quantitativas
ou ordinais. Em todas as andlises, a inferéncia estatistica foi baseada no p-valor, adotando-se

nivel de significancia de 5% (a = 0,05).
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Para a modelagem preditiva do nascimento pré-termo extremo (NPT extremo), variaveis
quantitativas foram normalizadas pelo escore-z, aplicados para ajustar os valores a uma média
de 0 e desvio-padrao de 1 e varidveis qualitativas foram transformadas convencionalmente em
dummies (codificagdo one-hot encoding), formato binario o qual assume o valor 1 (um) para
indicar a presenca daquela categoria na observagdo e 0 (zero) para indicar sua auséncia,
garantindo que os modelos possam interpreta-las corretamente (Faceli ef al., 2011; Batista;
Chiavegatto Filho, 2019).

Variaveis com > 50 % de dados faltantes foram removidas, e aquelas com até 20 % de
auséncia foram imputadas por k-NN, algoritmo baseado em instancias que classifica um ponto
com base nos k vizinhos mais préximos, calculando a distancia (geralmente euclidiana) entre o
novo ponto ¢ os dados de treino (Faceli et al., 2011). Posteriormente, aplicou-se o algoritmo
BORUTA para selecionar as variaveis mais importantes como preditoras do desfecho (Kursa;
Rudnicki, 2010), resultando em 50 variaveis, e elencamos oito com maior numero de indicagdes
e maior importancia na predicdo. Realizou-se uma analise de sensibilidade, com a varidvel
“ameaga de parto prematuro na gestacdo atual” e diante de sua relevancia clinica, foi destacada
como forte preditor de parto pré-termo extremo, por refletir mecanismos fisiopatologicos ja em
curso, possivelmente relacionados ao inicio do desfecho e sua divisdo em dois grupos (com e
sem a condi¢do) permitiu avaliar diretamente seu impacto no desempenho dos modelos e na
estratificacdo de risco (Yu QY et al., 2024).

A base foi dividida em conjuntos de treinamento (80%) e teste (20%), valores
usualmente utilizados na literatura, com validagao cruzada e otimizagao de hiperparametros por
cross-validation e Grid Search (Kuhn & Johnson, 2013; Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).
O processamento foi realizado no software R (versao 4.3.3), via RStudio Desktop, seguindo as
diretrizes TRIPOD ((Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual
Prognosis or Diagnosis), que orientam o relato de estudos de modelos de predi¢do, promovendo
clareza e padronizagdo na apresentacdo dos métodos e resultados (Moons et al., 2015).

Durante o pré-processamento, verificaram-se consisténcia, padronizac¢do e auséncia de
dados; varidveis continuas foram normalizadas e o desfecho desbalanceado foi ajustado por
técnicas de undersampling (reducdo da classe majoritaria). Foram ajustados e comparados
diferentes algoritmos — regressdo logistica penalizada(p/r), maquinas de vetor de
suporte(svmLinear e svmRadial), florestas aleatérias(rf, ranger e Rborist), boosting(glmboost
e AdaBoost.M1), métodos baseados em vizinhanca(Knn e KKnn), redes neurais artificiais(nnet),
arvores e modelos baseados em particdo( cforest e ctree?) e modelos aditivos

generalizados(gam)— selecionados por métricas de desempenho e interpretabilidade (Fergus
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et al., 2013; Damaso et al., 2019; Gao et al., 2019; Carter et al., 2020). O desempenho dos
modelos foi avaliado por métricas derivadas da matriz de confusdo e da curva ROC: acuricia,
sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo (VPP), valores preditivos negativo
(VPN) e area sob a curva ROC (AUC), conforme Faceli et al. (2011); Badillo et al. (2020) e
Batista & Chiavegatto Filho (2019).

Para a sele¢do do modelo final, os algoritmos foram ranqueados com base na AUC
média, seguida da sensibilidade e do escore F1, priorizando modelos com melhor capacidade
discriminativa e desempenho na classe minoritaria. O modelo com melhor desempenho global

foi selecionado para a etapa final.

RESULTADOS

Com 95% de intervalo de confianca e N de 107(SL-RP), a maioria das maes eram nao
brancas (74%), com uma média ¢ mediana de idade (24 anos), residiam em SL (54%) ¢ em RP
(46%), ndo planejaram sua gestacdo (77%), pertencentes a classe D/E (61%), estavam
desempregadas (57%), e dentre as que trabalhavam, a maioria trabalhava de qualificacdo ndo
manual (21%), com renda per capta mensal (£ 404.54 reais), realizaram em média (= 1.15)
consulta de pré-natal no primeiro trimestre e (£ 1.36) no segundo trimestre, dentre essas
consultas (£ 2.61) foram com o profissional médico e (+ 1.27) com o enfermeiro, eram nao
hipertensas (82%), tiveram ameacga de parto prematuro na gestagcdo atual (70%) e ameacga de
aborto na gestagdo atual (21%). Observou-se que a prevaléncia de NPT extremo (< 28 semanas)
variou conforme algumas caracteristicas maternas e assistenciais, destacando-se
estatisticamente significativas representada quando P-valor <0,05 e, portanto, apresentou
semelhanga estatisticas entre a ameaca de parto prematuro na gestacdo atual (<0.001), o
planejamento da gestagdo (p<0.001) e o acompanhamento (p<0,001) pré-natal, e diferindo em
ameaga de aborto na gestacdo atual (0.005) e cor da mae autodeclarada (0.001). As gestantes
que tiveram parto prematuro extremo iniciaram o pré-natal apds o 1° més de gestacdo (entre 2
a 4 meses) e realizaram menor nimero de consultas no segundo trimestre de gestacao (1 a 3)
em comparagao as que tiveram partos nao pré-termo extremo (2 a 3; p < 0,001). Além disso,
entre aquelas que tiveram NPT extremo, (77%) ndo planejaram sua gestagdo em relagcdo as
demais (60% p =<0,001), dentre essas (70%) tiveram ameaga de parto prematuro na gestagcao
atual em relagdo as demais (13%; p =< 0,001) e (21%) tiveram ameaca de aborto na gestagao
atual em relagdo as demais (7.3%; p =0,005), sugerindo possivel influéncia de condi¢des de
saude reprodutiva ou intercorréncias clinicas. Em contrapartida, varidveis socioecondmicas,

como classe econdmica e ocupagao da mae, e de saude materna, como hipertensao na gestacao
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e comportamentais como consumo de alcool antes ou durante a gestagdo, ndo apresentaram

associacdo significativa com a ocorréncia de NPT extremo (Tabela 1).

Tabela 1. Exemplo da distribui¢do das varidveis preditoras e desfecho de pré-natal e
nascimento da Coorte BRISA de 2010, Sdo Luis/MA e Ribeirdo Preto/SP.

Caracteristica/cédigo NPT extremo Nao NPT extremo p-valor Total
N=107 N = 14.247 N = 14.354

Consumo de alcool 05!
(alcool) ’
Nio 85 (79%) 11,677 (82%) 11,762 (82%)
Sim 22 (21%) 2,602 (18%) 2,624 (18%)
Ameaca de parto
prematuro na gestacio <0.001"
atual )
(ampt)
Nao 31 (30%) 12,292 (87%) 12,323 (86%)
Sim 74 (70%) 1,894 (13%) 1,968 (14%)
Ignorado/Sem Informagao 2 93 95
Classificacao
socioecondmica 0.12!
categorizada
(Abepcat)
D/E 61 (61%) 9,086 (68%) 9,147 (68%)
C 33 (33%) 3,223 (24%) 3,256 (24%)
A/B 6 (6.0%) 1,056 (7.9%) 1,062 (7.9%)
Ignorado/Sem informagao 7 914 921
Ameaca de aborto na
gestacao atual 0.005"
(amaborto)
Sim 12 (21%) 443 (7.3%) 455 (7.4%)
Nio 46 (79%) 5,620 (93%) 5,666 (92%)
Nao Sabe 0 (0%) 9 (0.1%) 9 (0.1%)
Ignorado/Sem Informagdo 49 8,207 8,256
Cidade 0.018!
Ribeirdo Preto 49 (46%) 8,205 (57%) 8,254 (57%)
Sé&o Luis 58 (54%) 6,074 (43%) 6,132 (43%)
Cor da mae
autodeclarada 0.001!
(cormae2)
Branca 27 (26%) 5,805 (41%) 5,832 (41%)
Nao Branca 78 (74%) 8,356 (59%) 8,434 (59%)
Ignorado/Sem Informagao 2 118 120
Ocupaciio da mie 07!
(ocupa_mae2) ’
Desempregado 60 (57%) 7,797 (55%) 7,857 (55%)
Manual N2o Qualificado 9 (8.5%) 1,650 (12%) 1,659 (12%)
gg;g;;?ﬁ;’hza i 15 (14%) 1,723 (12%) 1,738 (12%)
Qualificagdo Ndo Manual 22 (21%) 3,015 (21%) 3,037 (21%)
Ignorado/Sem Informagao 1 94 95
Idade da mae 022
(idademae) ’
Median (Q1 - Q3) 24.00 (18.00 - 27.00) 25.00 (21.00 - 29.00) 25.00 (21.00 - 29.00)
Mean (+ SD) 24.21 (£ 6.32) 25.29 (+£5.93) 25.28 (£ 5.93)
Ignorado/Sem informagéo 49 8,207 8,256
Infec¢io urinaria na 0.6!

gestacio
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Caracterfstica/cédigo NPT extremo Nao NPT extremo p-valor Total

N =107 N = 14.247 N =14.354
(infecuri)
Nao 76 (73%) 9,973 (70%) 10,049 (70%)
Sim 28 (27%) 4,210 (30%) 4,238 (30%)
Ignorado/Sem informagéo 3 96 99
Diagnostico de
hipertensio antes ou 041
durante a gestacio '
(hipert2)
Nao 86 (82%) 12,032 (85%) 12,118 (85%)
Sim 19 (18%) 2,178 (15%) 2,197 (15%)
Ignorado/Sem informagao 2 69 71
Més de gestacao iniciou o
pré-natal 0.22
(meslcpn2)
Median (Q1 - Q3) 3.00 (2.00 - 4.00) 2.00 (2.00 - 3.00) 2.00 (2.00 - 3.00)
Mean (+ SD) 8.07 (+£20.79) 3.38 (£7.62) 3.42 (£7.79)
Ignorado/Sem informag&o 11 489 500
Gravidez planejada 1
(plangest) <0.001
Nao 81 (77%) 8,448 (60%) 8,529 (60%)
Sim 24 (23%) 5,738 (40%) 5,762 (40%)
Ignorado/Sem informagao 2 93 95
Sifilis diagnosticada na
gestacio >(.9!
(sifilisgest)
Nio 104 (100%) 14,092 (99%) 14,196 (99%)
Sim 0 (0%) 83 (0.6%) 83 (0.6%)
Ignorado/Sem informag&o 3 104 107
Quantidade de consulta
com enfermeiro(a) 0.62
(qtcpnenf2)
Median (Q1 - Q3) 0.00 (0.00 - 1.00) 0.00 (0.00 - 1.00) 0.00 (0.00 - 1.00)
Mean (+ SD) 0.64 (£1.27) 0.75 (£ 1.55) 0.75 (£ 1.55)
Ignorado/Sem informacgéao 5 482 487
Quantidade de consulta
com médico(a) <0.0012
(qtcpnmed?2)
Median (Q1 - Q3) 3.00 (1.00 - 5.00) 8.00 (5.00 - 10.00) 7.00 (5.00 - 10.00)
Mean (+ SD) 3.22 (£2.61) 7.21 (£ 3.59) 7.18 (+ 3.60)
Ignorado/Sem informagao 4 466 470
Quantidade de consulta
de pré-natal no 1° R
trimestre 0.050
(qtcpnlt2)
Median (Q1 - Q3) 1.00 (0.00 - 2.00) 1.00 (1.00 - 2.00) 1.00 (1.00 - 2.00)
Mean (+ SD) 1.23 (£1.15) 1.44 (£1.12) 143 (£1.12)
Ignorado/Sem informagao 6 777 783
Quantidade de consulta
de pré-natal no 2° <0.0012
trimestre '
(Qtcpn2t2)
Median (Q1 - Q3) 2.00 (1.00 - 3.00) 3.00 (2.00 - 3.00) 3.00 (2.00 - 3.00)
Mean (+ SD) 1.98 (£ 1.36) 2.64 (+1.02) 2.63 (£ 1.03)
Ignorado/Sem Informagao 9 908 917
Renda per capta 0.0672

(Renda_Pc)
Median (Q1 - Q3)
Mean (+ SD)

377.50 (250.67 - 600.00) 450.00 (255.00 - 833.33)
504.11 (& 404.54)

747.16 (£ 976.56)

450.00 (255.00 - 833.33)

745.51 (£ 974.01)
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Caracterfstica/cédigo NPT extremo Nao NPT extremo p-valor Total
N =107 N = 14.247 N =14.354

Ignorado/Sem Informacao 26 2,422 2,448
Toxoplasmose na
gestacio >0.9'
(Toxogest)
Nao 105 (100%) 14,057 (99%) 14,162 (99%)
Sim 0 (0%) 97 (0.7%) 97 (0.7%)
Ignorado/Sem Informacao 2 125 127

Fonte: Elaborado pelos autores, 2026
' Teste Exato de Fisher (varidveis categdricas); > Teste de soma de postos de Wilcoxon (varidveis quantitativas ou
ordinais)

Dentre os algoritmos avaliados nos seis cenarios, trés incluindo a variavel ameaca de
parto prematuro na gestacdo atual (SL-RP, SL e RP) e trés excluindo (SL-RP, SL e RP),
observa-se que os modelos variaram na capacidade de identificar corretamente o NPT extremo,
especialmente devido ao desbalanceamento dos dados. No cendrio incluindo a variavel (tabela
2), SL-RP o /knn teve melhor desempenho na identificagdo de NPT extremo
(sensibilidade=0.774; especificidade=0.767; AUC_ROC=0.806; F1-score=0.049), indicando
boa discriminacdo entre casos e controles. O plr veio em seguida (sensibilidade=0.719;
especificidade=0.842; AUC _ROC=0.801; F1-score=0.064). O nnet teve menor capacidade
discriminativa (sensibilidade=0.719; especificidade=0.788; AUC_ROC=0.777), embora tenha
apresentado igual sensibilidade ao p/r. Em SL, o svmRadial foi o mais eficaz para detectar NPT
extremo (sensibilidade=0.653; especificidade=0.794; AUC ROC=0.732; F1-score=0.063). O
cforest  manteve bom  desempenho  (sensibilidade=0.6;  especificidade=0.835;
AUC_ROC=0.729; Fl1-score=0.066), enquanto o nnet apresentou resultados inferiores
(sensibilidade=0.638; especificidade=0.66; AUC_ROC=0.666; F1-score=0.035). J4 em RP, o
ranger apresentou a melhor discriminagdo de NPT extremo (AUC ROC=0.860;
sensibilidade=0.771; especificidade=0.830; FI1-score=0.053), seguido do svmRadial
(sensibilidade=0.816; especificidade=0.805; AUC _ROC=0.854; F1-score=0.048). J4 o kknn
teve pior desempenho na identificacio de NPT extremo (sensibilidade=0.773;

AUC_ROC=0.787; F1-score=0.033).

Tabela 2. Comparac¢do do desempenho dos modelos de aprendizado de méaquina utilizados na
predicao do NPT extremo nas Coortes Brisa de 2010, Sdo Luis/MA e Ribeirdo Preto/SP,
incluindo a variavel ampt.

Modelos Acuracia Sensibilidade  Especificidade Precisao F1 AUC
Cenario 1: SL-RP

AdaBoost 0.822[0.747, 0.683 [0.652, 0.8230.748, 0.031[0.024, 0.059[0.046, 0.783[0.768,

Ml 0.862] 0.721] 0.864] 0.035] 0.067] 0.806]

0.853[0.838,  0.71[0.655,  0.854[0.839,  0.036[0.033, 0.068 [0.062, 0.798 [0.776,
cforest 0.87] 0.766] 0.872] 0.038] 0.073] 0.82]
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0.818 [0.758, 0.692 [0.652, 0.818[0.758, 0.03 [0.023, 0.058[0.044, 0.777[0.752,
ctree2 0.865] 0.749] 0.867] 0.037] 0.069] 0.805]
0.831[0.791, 0.71 [0.67, 0.832[0.791, 0.032[0.026, 0.061[0.051, 0.795[0.763,
gam 0.86] 0.755] 0.861] 0.037] 0.071] 0.826]
0.857[0.834, 0.701 [0.655, 0.858 [0.835, 0.036[0.032, 0.069 [0.061, 0.799[0.773,
glmboost 0.874] 0.752] 0.875] 0.04] 0.075] 0.829]
0.74510.716,  0.765[0.684, 0.74510.715, 0.02210.02,  0.043[0.038, 0.799]0.762,
kknn 0.779] 0.851] 0.779] 0.025] 0.049] 0.84]
0.767[0.728,  0.774[0.705, 0.767 [0.728, 0.026 [0.021, 0.049[0.042, 0.806[0.781,
knn 0.821] 0.855] 0.822] 0.031] 0.059] 0.834]
0.788 [0.747, 0.719 [0.67, 0.788 [0.747, 0.026 [0.022, 0.05[0.042, 0.777[0.739,
nnet 0.828] 0.774] 0.829] 0.03] 0.057] 0.805]
0.841[0.812, 0.719 [0.67, 0.842[0.812, 0.03410.03, 0.064[0.057, 0.801[0.773,
plr 0.86] 0.769] 0.861] 0.037] 0.071] 0.829]
0.825[0.794, 0.683 [0.635, 0.826[0.795, 0.029[0.025, 0.056[0.048, 0.788[0.765,
ranger 0.856] 0.746] 0.858] 0.033] 0.063] 0.811]
0.771[0.741, 0.683 [0.635, 0.772 [0.742, 0.023[0.02, 0.044[0.039, 0.786[0.765,
Rborist 0.813] 0.746] 0.814] 0.026] 0.051] 0.806]
0.844[0.819, 0.664 [0.597, 0.845[0.82, 0.032[0.029, 0.06 [0.055, 0.788[0.762,
rf 0.869] 0.737] 0.871] 0.036] 0.068] 0.811]
svmLinea 0.865[0.858, 0.692[0.652, 0.866 [0.859, 0.037[0.035, 0.071[0.066, 0.779[0.737,
r 0.874] 0.749] 0.876] 0.04] 0.076] 0.82]
svmRadia  0.813[0.79, 0.719[0.679, 0.813[0.79, 0.028 [0.026, 0.055[0.051, 0.791[0.772,
1 0.838] 0.765] 0.839] 0.031] 0.059] 0.804]
Cenario 2: SL
AdaBoost  0.757 [0.697, 0.635[0.539, 0.758 [0.698, 0.028 [0.018, 0.054[0.035, 0.693[0.603,
M1 0.818] 0.705] 0.819] 0.039] 0.074] 0.754]
0.833[0.805, 0.6 [0.473, 0.835[0.806, 0.035[0.025, 0.066[0.047, 0.729[0.648,
cforest 0.859] 0.7] 0.861] 0.044] 0.083] 0.803]
0.7840.612, 0.636[0.579, 0.786 [0.612, 0.03910.024, 0.073[0.046, 0.723[0.662,
ctree2 0.872] 0.694] 0.875] 0.049] 0.092] 0.774]
0.74910.72, 0.633 [0.495, 0.75[0.72, 0.0250.017, 0.048[0.033, 0.726[0.634,
gam 0.799] 0.733] 0.801] 0.032] 0.061] 0.791]
0.815[0.768, 0.635[0.539, 0.81710.77, 0.034[0.025, 0.065[0.047, 0.728[0.641,
glmboost 0.851] 0.705] 0.852] 0.043] 0.081] 0.789]
0.617[0.571, 0.62 [0.545, 0.617[0.57, 0.015[0.013,  0.03[0.026, 0.671[0.614,
kknn 0.657] 0.7] 0.658] 0.018] 0.035] 0.741]
0.779[0.724,  0.635[0.539, 0.78 [0.724, 0.028 [0.022, 0.054[0.043, 0.726[0.669,
knn 0.82] 0.705] 0.821] 0.034] 0.064] 0.781]
0.66 [0.596, 0.638 [0.485, 0.66 [0.595, 0.018[0.013, 0.035[0.026, 0.666 [0.553,
nnet 0.715] 0.795] 0.716] 0.023] 0.045] 0.746]
0.764 [0.728, 0.635[0.497, 0.765[0.73, 0.027[0.019, 0.051[0.036, 0.718[0.628,
plr 0.807] 0.724] 0.809] 0.035] 0.066] 0.778]
0.718 [0.677, 0.636[0.485, 0.719[0.677, 0.021[0.016, 0.041[0.032, 0.71 [0.64,
ranger 0.745] 0.761] 0.746] 0.026] 0.05] 0.767]
0.694 [0.677, 0.62 [0.515, 0.694 [0.677, 0.019[0.015,  0.037[0.03, 0.703 [0.641,
Rborist 0.714] 0.724] 0.715] 0.023] 0.044] 0.761]
0.761[0.739, 0.617[0.485, 0.763 [0.74, 0.025[0.019, 0.047[0.037, 0.716[0.64,
rf 0.784] 0.705] 0.786] 0.028] 0.054] 0.776]
svmLinea 0.818[0.748, 0.582[0.468, 0.821 [0.749, 0.034[0.022, 0.065[0.042, 0.722[0.611,
r 0.871] 0.683] 0.874] 0.047] 0.087] 0.833]
svmRadia 0.793 [0.746, 0.653 [0.552, 0.794 [0.747, 0.033[0.022, 0.063[0.042, 0.732[0.656,
1 0.839] 0.724] 0.84] 0.046] 0.085] 0.795]
Cenario 3: RP
AdaBoost 0.781[0.716, 0.756 [0.656, 0.781[0.715, 0.022[0.017, 0.042[0.033, 0.806[0.754,
M1 0.845] 0.88] 0.846] 0.027] 0.051] 0.869]
0.856 [0.846, 0.796 [0.676, 0.857[0.845, 0.0320.028, 0.062[0.054, 0.831[0.772,
cforest 0.867] 0.92] 0.867] 0.038] 0.074] 0.9]
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0.864 [0.858, 0.796[0.676,  0.864[0.858,  0.034[0.028, 0.065[0.055, 0.838[0.779,
ctree2 0.87] 0.92] 0.87] 0.04] 0.077] 0.896]
0.783[0.743, 0.776[0.676,  0.783[0.742,  0.021[0.019, 0.041[0.037, 0.805 [0.767,
gam 0.822] 0.876] 0.822] 0.024] 0.046] 0.847]
0.852[0.828, 0.776[0.676,  0.853[0.829,  0.031[0.026, 0.06 [0.049,  0.817[0.751,
glmboost 0.872] 0.876] 0.873] 0.038] 0.073] 0.888]
0.719[0.68, 0.773[0.687,  0.718[0.679,  0.017[0.013, 0.033[0.026, 0.787 [0.712,
kknn 0.771] 0.86] 0.771] 0.021] 0.04] 0.862]
0.822[0.803, 0.816[0.696,  0.822[0.803,  0.027[0.024, 0.052[0.046, 0.843[0.769,
knn 0.839] 0.935] 0.839] 0.03] 0.059] 0.908]
0.717 [0.646, 0.753[0.654,  0.717[0.645,  0.017[0.014, 0.033[0.028, 0.791 [0.758,
nnet 0.798] 0.84] 0.799] 0.022] 0.043] 0.822]
0.801[0.751, 0.733[0.647,  0.802[0.751,  0.023[0.018, 0.044[0.035, 0.819[0.77,
plr 0.846] 0.82] 0.847) 0.029] 0.056] 0.873]
0.83[0.805, 0.771[0.642,  0.83[0.805,  0.028[0.02,  0.053[0.039,  0.86[0.82,
ranger 0.855] 0.92] 0.855] 0.037] 0.071] 0.906]
0.795[0.742, 0.751[0.611,  0.795[0.741,  0.022[0.019, 0.042[0.037, 0.847[0.817,
Rborist 0.834] 0.9] 0.835] 0.024] 0.047] 0.882]
0.806[0.757, 0.771[0.642,  0.806[0.756,  0.024[0.02,  0.046[0.039, 0.836 [0.788,
rf 0.842] 0.92] 0.843] 0.027] 0.052] 0.883]
svmLinea 0.864[0.858, 0.796[0.676,  0.864[0.858,  0.034[0.028, 0.065[0.055,  0.83[0.77,
r 0.87] 0.92] 0.87] 0.04] 0.077] 0.892]
svmRadia  0.805[0.778, 0.816[0.696,  0.805[0.777,  0.025[0.021, 0.048 [0.041, 0.854 [0.798,
| 0.833] 0.935] 0.834] 0.031] 0.06] 0.907]

Legenda: *Foram avaliados algoritmos como Regressdo logistica penalizada(plr), maquinas de vetor de suporte
(svmLinear e symRadial), Florestas aleatorias (rf, ranger e Rborist), Boosting (glmboost e AdaBoost.M1), Métodos
baseados em vizinhanca (Knn e KKnn), Redes neurais artificiais (nnet), Arvores e modelos baseados em parti¢io
(cforest e ctree?) e Modelos aditivos generalizados(gam).com base em métricas como Precisdo (VPP),

sensibilidade, Valor preditivo negativo (VPN), sensibilidade, especificidade, F1-score, AUC_ROC.

No cendrio excluindo a varidvel (Tabela 3), SL-RP, o nnet teve melhor desempenho na
identificacao de NPT extremo (sensibilidade=0.561; especificidade=0.577; AUC_ROC=0.648;
Fl-score=0.019). O knn veio em seguida (sensibilidade=0.624; especificidade=0.597;
AUC ROC=0.637; Fl-score=0.022). O svmRadial teve menor capacidade discriminativa
(sensibilidade=0.494; especificidade=0.62; AUC ROC=0.581). Em SL, o gam foi o mais
para NPT (sensibilidade=0.623; especificidade=0.534;
AUC ROC=0.587; Fl-score=0.024). O cforest obteve bom desempenho (sensibilidade=0.588;
especificidade=0.541; AUC_ROC=0.571; Fl-score=0.024), enquanto o svmLinear apresentou
resultados inferiores (sensibilidade=0.6388; especificidade=0.333; AUC_ROC=0.489; F1-

eficaz detectar extremo

score=0.019). J4 em RP, o Rborist apresentou a melhor discriminacdo de NPT extremo
(AUC_ROC=0.629; sensibilidade=0.573; especificidade=0.594; F1-score=0.016), seguido do
plr (sensibilidade=0.531; especificidade=0.583; AUC _ROC=0.619; Fl-score=0.015). Ja o
AdaBoost. M1 teve pior desempenho na identificacdo de NPT extremo (sensibilidade=0.51;
AUC_ROC=0.554; F1-score=0.013).
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Tabela 3. Comparacdo do desempenho dos modelos de aprendizado de méaquina utilizados na
predi¢ao do NPT extremo nas Coortes Brisa de 2010, Sdo Luis/MA e Ribeirdo Preto/SP,

excluindo a varidvel ampt.

Modelos Acuracia Sensibilidade Especificidade Precisao F1 AUC
Cenario 1: SL-RP
AdaBoost  0.582[0.534, 0.587[0.505, 0.582[0.533, 0.01[0.009, 0.02[0.018,  0.627[0.588,
M1 0.622] 0.705] 0.623] 0.011] 0.022] 0.68]
0.618[0.577, 0.543[0.365, 0.619[0.577, 0.01[0.008, 0.02[0.016, 0.628 [0.584,
cforest 0.674] 0.683] 0.676] 0.012] 0.024] 0.692]
0.546[0.379, 0.599[0.358, 0.546[0.376,  0.01[0.008, 0.02[0.016, 0.604 [0.539,
ctree2 0.713] 0.84] 0.715] 0.013] 0.025] 0.669]
0.61[0.591,  0.514[0.373, 0.61[0.591, 0.01[0.007, 0.019[0.014, 0.622[0.578,
gam 0.631] 0.664] 0.633] 0.012] 0.024] 0.678]
0.609[0.573, 0.514 [0.346, 0.61[0.572,  0.009 [0.007, 0.019[0.014, 0.625[0.583,
glmboost 0.66] 0.673] 0.663] 0.012] 0.023] 0.674]
0.561[0.534, 0.606[0.533, 0.561[0.533, 0.01[0.009, 0.02[0.018, 0.61[0.577,
kknn 0.585] 0.687] 0.585] 0.011] 0.022] 0.653]
0.598[0.562, 0.624[0.533, 0.597[0.561, 0.011[0.01, 0.022[0.02, 0.637[0.601,
knn 0.633] 0.756] 0.634] 0.013] 0.026] 0.685]
0.577[0.524, 0.561[0.409, 0.577[0.523, 0.01[0.008, 0.019[0.016, 0.648[0.601,
nnet 0.634] 0.709] 0.635] 0.011] 0.022] 0.702]
0.606[0.577, 0.524[0.383, 0.607[0.576,  0.01[0.008, 0.019[0.015, 0.625[0.586,
plr 0.645] 0.655] 0.646] 0.012] 0.023] 0.669]
0.621[0.584, 0.493[0.367, 0.622[0.584, 0.01[0.007, 0.019[0.015, 0.628[0.595,
ranger 0.657] 0.627] 0.658] 0.012] 0.024] 0.674]
0.5820.565,  0.577[0.48, 0.582[0.564, 0.01[0.009, 0.02[0.017, 0.609 [0.556,
Rborist 0.599] 0.686] 0.6] 0.012] 0.023] 0.674]
0.626 [0.579, 0.541[0.406, 0.627[0.578, 0.011[0.009, 0.021[0.017, 0.625[0.579,
rf 0.674] 0.671] 0.676] 0.013] 0.025] 0.683]
svmLinea 0.561[0.443, 0.551[0.334, 0.561[0.44, 0.009[0.007, 0.017[0.015, 0.627 [0.566,
r 0.68] 0.774] 0.683] 0.01] 0.02] 0.693]
svmRadia 0.619 [0.569, 0.494 [0.365, 0.62 [0.568, 0.01[0.008, 0.019[0.015, 0.581[0.518,
1 0.683] 0.635] 0.685] 0.011] 0.022] 0.653]
Cenario 2: SL
AdaBoost  0.493 [0.447, 0.586[0.535, 0.492[0.446, 0.011[0.01, 0.022[0.019, 0.546[0.514,
M1 0.534] 0.638] 0.534] 0.012] 0.024] 0.578]
0.541[0.499, 0.588[0.494, 0.541[0.499, 0.012[0.011, 0.024[0.021, 0.571[0.521,
cforest 0.596] 0.679] 0.597] 0.013] 0.026] 0.613]
0.379[0.118,  0.724 [0.409, 0.376 [0.11, 0.013[0.01, 0.025[0.019,  0.549[0.48,
ctree2 0.667] 0.982] 0.67] 0.018] 0.033] 0.631]
0.535[0.485, 0.623 [0.467, 0.534[0.483, 0.012[0.01, 0.024[0.02, 0.587[0.488,
gam 0.601] 0.761] 0.602] 0.015] 0.029] 0.666]
0.494[0.411, 0.608[0.45, 0.49310.408, 0.011[0.01, 0.022[0.019, 0.563[0.49,
glmboost 0.583] 0.779] 0.584] 0.012] 0.024] 0.633]
0.493[0.445, 0.591[0.467, 0.492[0.442, 0.011[0.009, 0.021[0.018, 0.564[0.524,
kknn 0.525] 0.715] 0.525] 0.013] 0.025] 0.604]
0.48 [0.449,  0.588[0.476, 0.479[0.447, 0.011[0.009, 0.021[0.017, 0.555[0.5,
knn 0.504] 0.7] 0.504] 0.013] 0.025] 0.627]
0.529[0.425, 0.505[0.324, 0.53 [0.424, 0.01[0.007,  0.02[0.014, 0.546[0.458,
nnet 0.641] 0.691] 0.644] 0.014] 0.028] 0.636]
0.491[0.407,  0.589[0.43, 0.4910.403, 0.011[0.009, 0.021[0.018, 0.57[0.497,
plr 0.577] 0.77] 0.579] 0.012] 0.024] 0.635]
0.518[0.494, 0.641[0.535, 0.517[0.491, 0.012[0.011, 0.024[0.021, 0.561 [0.515,
ranger 0.542] 0.779] 0.542] 0.014] 0.028] 0.608]
0.494 [0.462, 0.589[0.476, 0.493 [0.46, 0.011[0.01, 0.021[0.019, 0.557[0.515,
Rborist 0.527] 0.709] 0.527] 0.012] 0.024] 0.599]
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0.493[0.467, 0.586[0.505, 0.492[0.465, 0.011[0.01, 0.021[0.019, 0.549[0.513,
rf 0.526] 0.661] 0.526] 0.012] 0.023] 0.587]
svmLinea 0.336[0.191, 0.688 [0.556, 0.333[0.185, 0.01[0.009, 0.019[0.017, 0.489[0.429,
r 0.456] 0.811] 0.455] 0.011] 0.022] 0.574]
svmRadia  0.585 [0.45, 0.405[0.25, 0.586[0.449, 0.01[0.007, 0.019[0.014, 0.497[0.427,
1 0.739] 0.595] 0.743] 0.013] 0.025] 0.582]
Cenario 3: RP
AdaBoost  0.584[0.534, 0.45110.32, 0.58510.535, 0.007[0.004, 0.013[0.009, 0.554[0.462,
M1 0.631] 0.56] 0.632] 0.009] 0.017] 0.629]
0.5990.562, 0.4891[0.409, 0.6 [0.563, 0.007 [0.006, 0.015[0.011, 0.586[0.531,
cforest 0.635] 0.569] 0.636] 0.009] 0.018] 0.638]
0.59[0.462, 0.48910.329, 0.591[0.461, 0.007[0.005, 0.014[0.01, 0.582]0.561,
ctree2 0.702] 0.629] 0.703] 0.009] 0.018] 0.603]
0.568 [0.514, 0.551 0.5, 0.568 [0.513, 0.008[0.007, 0.015[0.013, 0.602[0.566,
gam 0.622] 0.631] 0.623] 0.009] 0.017] 0.65]
0.589 [0.53, 0.53110.5, 0.58910.53, 0.008 [0.007, 0.015[0.013, 0.613[0.577,
glmboost 0.647] 0.571] 0.648] 0.009] 0.018] 0.652]
0.569[0.519, 0.571[0.533, 0.569[0.518, 0.008[0.007, 0.016[0.013, 0.588[0.566,
kknn 0.611] 0.6] 0.611] 0.009] 0.018] 0.607]
0.535[0.51, 0.613 [0.54, 0.534[0.51, 0.008[0.007, 0.015[0.014, 0.6 [0.578,
knn 0.561] 0.667] 0.561] 0.009] 0.017] 0.627]
0.604 [0.56, 0.491 [0.32, 0.604 [0.56,  0.007[0.005, 0.014[0.01, 0.611 [0.53,
nnet 0.647] 0.631] 0.649] 0.01] 0.019] 0.691]
0.582[0.526, 0.531[0.5, 0.583[0.526, 0.008 [0.007, 0.015[0.013, 0.619[0.584,
plr 0.639] 0.571] 0.639] 0.009] 0.017] 0.658]
0.59 [0.565, 0.511[0.402, 0.59[0.565, 0.007[0.006, 0.015[0.011, 0.603 [0.538,
ranger 0.611] 0.62] 0.611] 0.01] 0.019] 0.667]
0.594[0.562, 0.573[0.52, 0.594[0.562, 0.008 [0.008, 0.016[0.015, 0.629[0.592,
Rborist 0.621] 0.627] 0.622] 0.009] 0.018] 0.666]
0.616 [0.586, 0.511[0.4, 0.616[0.586, 0.008 [0.006, 0.016[0.012, 0.603 [0.542,
rf 0.644] 0.591] 0.645] 0.01] 0.019] 0.664]
svmLinea 0.615[0.515, 0.489[0.438, 0.616[0.515, 0.008[0.006, 0.016[0.012, 0.594[0.534,
r 0.711] 0.56] 0.713] 0.01] 0.02] 0.649]
svmRadia 0.6 [0.51, 0.553[0.46, 0.6 [0.51, 0.009 [0.006, 0.017[0.013, 0.595[0.537,
1 0.69] 0.627] 0.691] 0.011] 0.022] 0.658]

Legenda: *Foram avaliados algoritmos como Regressdo logistica penalizada(plr), maquinas de vetor de suporte
(svmLinear e symRadial), Florestas aleatorias (rf, ranger e Rborist), Boosting (glmboost e AdaBoost.M1), Métodos
baseados em vizinhanca (Knn e KKnn), Redes neurais artificiais (nnet), Arvores e modelos baseados em parti¢io
(cforest e ctree2) e Modelos aditivos generalizados(gam).com base em métricas como Precisdo (VPP), Valor

preditivo negativo (VPN), sensibilidade, especificidade, F1-score, AUC _ROC.

De modo geral, os modelos apresentaram variacao em relacdo a precisao (valor preditivo
positivo-VPP) (~0.007 a 0.036) e sensibilidade (~0.405 a 0.816), destacando o desafio inerente
a predicdo de NPT extremo, especialmente em contextos de grande desbalanceamento entre as
classes.

Portanto, nos seis cendrios avaliados: trés incluindo a varidvel ameaca de parto
prematuro na gestacdo atual (SL-RP, SL e RP) e trés excluindo (SL-RP, SL e RP), o
desempenho dos modelos variou conforme as métricas, com destaque para knn ao incluir a

variavel e o nnet ao excluir a variavel, apresentaram os melhores resultados em AUC-ROC e
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sensibilidade, indicando maior capacidade de discriminar casos de nascimento pré-termo
extremo. O modelo ranger também se destacou em alguns cendrios, especialmente pela
sensibilidade, enquanto o nnet ao incluir a variavel e o svmLinear ao excluir tiveram
desempenho inferior em AUC-ROC, apesar de variagdes no Fl-score. Em todos os cenarios,
observou-se o impacto do desbalanceamento dos dados, com variacdo entre sensibilidade,
precisdo e Fl-score, evidenciando a dificuldade de predi¢do do desfecho de nascimento pré-
termo extremo.

As curvas ROC foram obtidas a partir da média das probabilidades preditas em
procedimento de validagdo cruzada. Observa-se que em relagdo aos modelos, tiveram pouca
variagdo, entre eles o knn, nnet, symRadial, ranger, gam e Rborist apresentaram melhores
desempenho discriminatério, com curvas mais distantes da linha de aleatoriedade (linha cinza
diagonal), indicando maior capacidade de distinguir entre os casos de NPT extremo e os ndo
NPT extremo. Dentre eles, os modelos nnet ¢ gam demonstraram as curvas mais favoraveis,
sugerindo maior acuracia global. Em contrapartida, os modelos kknn e AdaBoost.M1
apresentaram desempenho inferior, com curvas proximas da diagonal, o que indica fraca
capacidade de classificagdo. Portanto, esses resultados apontam para a superioridade dos

modelos knn e nnet na tarefa de predi¢do do desfecho bindrio. (Figura 2).

Figura 2. Curva ROC dos modelos de aprendizado de maquina utilizados na predi¢ao do NPT
extremo nas Coortes Brisa de 2010, Sao Luis/MA e Ribeirdo Preto/SP, com “ampt” (esquerda)
e sem “ampt” (direita).
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Fonte: Elaborado pelos autores, 2026

As Figuras 3 e 4 mostram a importancia dos preditores para o NPT extremo, usando
valores de Shap, técnica de interpretabilidade em aprendizado de maquina que explica a
influéncia de cada variavel nas previsdes realizadas por um modelo. Para os modelos de melhor
desempenho, quando incluindo a varidvel ameaga de parto prematuro na gestacao atual o knn,
svmRadial e ranger tiveram melhor desempenho; e ao excluir a variavel, o nnet, gam e Rborist
permitiram uma compreensdo de como cada varidvel contribui para a predi¢do, representada
em histograma e valores dos atributos, esse ultimo possui uma linha central onde a esquerda
apresenta pouca influéncia ao desfecho e a direita elevada influéncia. Entre os preditores
avaliados, as variaveis dos seis cenarios com maior influéncia foram a ameaga de parto
prematuro na gestagao atual, ameaga de aborto na gestacgao atual, renda per capta, ocupagdo da
mae e cor da mae indicando que exercem papel central na modelagem do risco. Em seguida,
destaca-se gravidez planejada, sugerindo que fatores relacionados a satde reprodutiva,

influenciam significativamente a ocorréncia do desfecho. Outras variaveis relevantes incluiram
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o uso de alcool e hipertensdo, esta diagnosticada antes ou durante a gestagdo, refor¢ando a
contribui¢do de determinantes comportamentais e saude materna, bem como caracteristicas da
saude da mulher, indicando sua influéncia no perfil de risco. A predominancia de fatores
clinicos e socioecondmicos sobre pré-natais e comportamentais sugere que fatores clinicos e a
vulnerabilidade social podem ser componentes determinantes na predi¢do do nascimento pré-

termo extremo (Figuras 3 e 4).

Figura 3. Importancia dos preditores de nascimento pré-termo extremo com base nos valores
de Shapley incluindo a varidvel ameaga de parto prematuro na gestacdo atual (ampt) SL-RP
(knn); SL ( svmRadial); RP ( ranger).
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Fonte: Elaborados pelos autores, 2026

Legenda: ampt— ameaga de parto prematuro na gestagao atual; amaborto — Ameaca de aborto na gestacdo atual;
ocupa_mae2—Ocupacio da mae (qualificado ndo manual; manual semiespecializado; manual ndo qualificado;
desempregado); renda_pc — Renda per capta mensal, renda média por pessoa da residéncia; plangest — A gravidez
atual foi planejada; cormae2 — cor da mae autodeclarada; alcool- consumo de alcool na gestagao; hipert2 — Teve

diagnostico de hipertensdo arterial sistémica (HAS) (antes ou durante) a gestagao.
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Figura 4. Importancia dos preditores de nascimento pré-termo extremo com base nos valores
de Shapley, excluindo “ampt” SL-RP (nnet); SL (gam); RP (Rborist).
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Fonte: Elaborados pelos autores, 2026

Legenda: amaborto — Ameaga de aborto na gestagcdo atual; ocupa_mae2—Ocupagdo da mae (qualificado ndo
manual; manual semiespecializado; manual ndo qualificado; desempregado); renda_pc — Renda per capta mensal,
renda média por pessoa da residéncia; plangest — A gravidez atual foi planejada; cormae2 — cor da maie
autodeclarada; alcool- consumo de alcool na gestag@do; hipert2 — Teve diagnostico de hipertenséo arterial sistémica

(HAS) (antes ou durante) a gestag@o.

DISCUSSAO

Das 14.687 mulheres/crianga das coortes, 107 (0,72%) tiveram NPT extremo. Foram
testados quatorze algoritmos de aprendizado de maquina — Regressao logistica penalizada (plr),
Support Vector Machines (svmLinear e symRadial), Random Forests (rf, ranger e Rborist),
Boosting (gimboost e AdaBoost.M1), Métodos baseados em vizinhanga (Knn e KKnn), Redes
neurais artificiais (nnet), Arvores e modelos baseados em partigdo (cforest e ctree2) e Modelos
aditivos generalizados (gam). Entre os modelos testados, nos seis cenarios (SL-RP, SL e RP
com e sem a variavel ameaca de parto prematuro na gestagdo atual), o desempenho variou —
no cendrio incluindo a variavel, em SL-RP o knn apresentou sensibilidade de 0.774, AUC-ROC
de 0.806 e Fl-score de 0.049; SL, o modelo svmRadial obteve sensibilidade de 0.653, AUC-
ROC de 0.732 e F1-score de 0.063; RP, o ranger apresentou os melhores resultados, com AUC-
ROC de 0.860, sensibilidade de 0.771 e Fl-score de 0.053 — no cenario excluindo a variavel,
em SL-RP o nnet apresentou sensibilidade de 0.561, AUC-ROC de 0.648 e F1-score de 0.019;
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SL, o modelo gam obteve sensibilidade de 0.623, AUC-ROC de 0.587 e F1-score de 0.024; RP,
0 Rborist apresentou AUC-ROC de 0.629, sensibilidade de 0.573 e F1-score de 0.016.

Portanto, verifica-se que diante da relevancia clinica ao incluirmos a varidvel ameaga
de parto prematuro na gestacdo atual, obtivemos melhores resultados nas métricas de
desempenho dos modelos. O nnet, gam, Rborist, ranger, knn e symRadial, foram os algoritmos
mais eficazes na tarefa de predigdo de NPT extremo, ao incluir e excluir a varidvel. Esses
modelos também apresentaram um dos maiores valores de Fl-score, refletindo um melhor
equilibrio entre precisao e sensibilidade, apresentando boa performance na tarefa de predi¢ao

de NPT extremo.

Aplicou-se o algoritmo BORUTA para selecionar as varidveis mais importantes como
preditoras do desfecho (Kursa; Rudnicki, 2010), resultando em 50 variaveis. Posteriormente
elencamos oito variaveis independentes ou preditoras, com base em plausibilidade clinica e
evidéncias epidemioldgicas, as quais foram: ameaca de parto prematuro na gestacdo atual,
ameaga de aborto na gestacdo atual, ocupacdo da mae, cor da mae autodeclarada, renda per
capta, gravidez atual planejada, consumo de alcool na gestagdo, diagnostico de hipertensao
antes ou durante a gestacao

Os resultados do presente estudo corroboram as evidéncias no tocante ao NPT extremo
ser um evento raro, porém de alto impacto e com um elevado potencial de risco. Estudos
anteriores identificaram também a baixa prevaléncia e o elevado potencial de risco da
prematuridade extrema. Passini et al. (2014) publicaram um estudo multicéntrico brasileiro que
investigou nascimentos em 20 hospitais de referéncia, com o objetivo de estimar a prevaléncia
de partos pré-termo, resultando em 0,91% de NPT extremo dos 12,3% pré-termo. Taylor et al.,
(2022) publicaram uma revisdo de duas grandes coortes de multiplos centros, onde nascidos
prematuros extremos representaram apenas cerca de 0,7% dos nascimentos nos Estados Unidos.

Os achados de Aratijo et al. (2023) e Koivu e Sairanen, (2020) também coincidem com
nosso estudo. Koivu e Sairanen (2020) desenvolveram um modelo de predi¢cdo de parto
prematuro baseado em aprendizado de maquina utilizando conjuntos de dados contendo
gestagoes ocorridas entre 2013 e 2016 nos Estados Unidos, fornecidos pelo CDC, Centro
Nacional de Estatisticas de Satde, por meio do seu Sistema Nacional de Estatisticas Vitais e
utilizou dados demograficos, historico de gravidez e infec¢cdes maternas. Compararam trés
algoritmos de aprendizado de maquina, destacando-se a Regressao logistica (glm) que

apresentou o melhor desempenho (AUC = 0,74). Araujo et al. (2023) utilizou dados publicos e
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técnicas de aprendizado de méaquina para prever prematuridade e baixo peso ao nascer no Brasil.
Foram testados trés métodos, e o glm apresentou melhor desempenho (acuracia=0,91; F1-
score=0,60). Gao et al. (2019) analisaram dados de partos no Vanderbilt University Medical
Center, compararam diferentes algoritmos para prever parto prematuro extremo. O modelo de
redes neurais recorrentes (RNN), treinado com dados balanceados artificialmente, alcangou o
melhor desempenho (AUC = 0,827, sensibilidade = 0,965). Portanto os resultados refor¢gam que
modelos de aprendizado de maquina sdo eficazes na analise de grandes bases de dados para
prever NPT extremo, especialmente em contextos clinicos com desfechos raros e dados
desbalanceados, contribuindo para a detecgdo precoce de riscos a saide materno-infantil.

O uso dos valores de Shapley em nosso estudo forneceu insights sobre a interpretabilidade
do modelo, permitindo uma compreensao de como cada variavel contribuiu para a predi¢ao do
NPT extremo, evidenciando que a ameaga de aborto na gestacdo atual, ameaca de parto
prematuro, ocupacdo da mae e renda per capta apresentaram maior influéncia na predigdo,
seguido de cor da mae autodeclarada, gravidez atual planejada, uso de alcool na gestagdo e
hipertensdo antes ou durante a gestacdo. Estes achados corroboram o que ¢ encontrado na
literatura, a exemplo do estudo de Yu QY et al. (2024), na China que prever parto prematuro
(<37 semanas de gestacdo) em gestacdoes Unicas com diferentes intervalos gestacionais,
provenientes de um estudo de coorte prospectivo baseado na populacdo, realizado em 51
clinicas de obstetricia e hospitais na cidade de Wenzhou, identificou que a adicdo de
caracteristicas fortemente associadas ao parto prematuro, como historico de parto prematuro
anterior, sindromes de hipertensdo gestacional, diabetes gestacional e medidas

ultrassonograficas, podera levar a uma melhor avaliagdo do risco de parto prematuro durante a
gravidez atual. Adhikari et al. (2019), no Canad4, desenvolveram modelo preditivo para NPT

através do status socio-econdmico do bairro e identificaram dentre os fatores preditores, a renda
familiar, educacdo, status de emprego, indice de massa corporal, consumo de fumo, renda
pessoal mediana do bairro e acesso ao pré-natal, reforcando a importancia da identificagdo
precoce dessas variaveis que predizem gestacdes de risco, principalmente em contextos com
recursos limitados.

Fowler et al. (2025) publicaram um artigo relativo a cuidados pré-parto no segundo e
terceiro trimestres, reforcando a importancia das consultas de pré-natal com profissionais
médicos e enfermeiros, especialmente no segundo trimestre (idealmente a cada 4 semanas),
quando sdo monitorados pressdo arterial, peso, tamanho uterino, frequéncia cardiaca fetal,

anemia, infecgdes sexualmente transmissiveis, rastreio de anomalias congénitas, para
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identificar precocemente as alteragdes e permitir intervengdes oportunas, reduzindo os riscos

de parto prematuro.

Diante desse contexto, destacam-se importantes fortalezas deste estudo. Nossas
descobertas sdo significativas e inovadoras por utilizarem modelos de aprendizado de maquina
capazes de identificar, com precisdo, variaveis preditoras de um evento raro, o NPT extremo,
mesmo em bases de dados desbalanceadas e provenientes de cidades com diferentes contextos
demogréficos e socioeconomicos. Além disso, o modelo foi desenvolvido com apenas oito
variaveis preditoras, todas de facil coleta, baixo custo e disponiveis nos sistemas de informagao
do SUS, o que amplia sua aplicabilidade e viabiliza sua implementa¢do na préatica clinica e em

servigos de saude publica.

Esses achados podem ser particularmente uteis aos profissionais de saude na identificacao
precoce de gestantes com maior risco para NPT extremo, favorecendo interven¢des oportunas,
como o reconhecimento antecipado de sintomas clinicos — ameaca de parto prematuro e
abortamento na gestacao atual — e o aconselhamento direcionado para modificagdes no estilo
de vida. Tal abordagem ¢ especialmente relevante em paises de baixa e média renda, onde as

taxas de prematuridade sdo mais elevadas e os recursos em saude frequentemente limitados

(Hassan et al., 2025).

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta limitagdes que devem ser
reconhecidas. As coortes analisadas possuem desequilibrio entre as classes da base de dados,
devido a baixa frequéncia do desfecho em relagdo ao nimero de observacdes. Esse desequilibrio
entre casos e nao casos pode afetar o desempenho dos modelos, apesar da utilizagao de técnicas
adequadas para o equilibrio, reduzindo a capacidade de identificar corretamente os nascimentos
pré-termo extremos. Além disso, possiveis vieses de informagao e perdas de seguimento podem
influenciar os resultados. Portanto, investigacdes futuras sdo necessarias para validar os
modelos propostos com diferentes proporcdes de bases de dados em diferentes contextos
geograficos e demograficos, a fim de confirmar sua confiabilidade e capacidade de
generalizagdo. Embora tenham sido utilizado dados de uma coorte, para este estudo foram
incluidos somente dados do baseline, portanto, com recorte transversal. Todavia, as variaveis
incluidas nos modelos foram somente aquelas relativas ao tempo anterior ao desfecho.

Ademais, embora os modelos tenham demonstrado uma boa acuridcia preditiva, sua
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incorporagdo em fluxos de trabalho clinicos requer avaliagdes adicionais e esfor¢os conjuntos
da academia e servigos de saude.

Estudos subsequentes devem examinar a viabilidade e o impacto clinico dessa integracao,
incluindo a aplicagcdo combinada com tecnologias de saide movel (“mHealth”) como estratégia
para otimizar a atengdo pré-natal, especialmente em cenarios com recursos limitados. Ademais,
embora tenham sido utilizadas técnicas consistentes, os modelos ainda necessitam de validagao
em contextos clinicos reais. A aplicagdo pratica de modelos de aprendizado de maquina em
saude enfrenta desafios importantes, incluindo questdes de privacidade de dados,
imparcialidade e mitigacao de vieses, que devem ser cuidadosamente abordados antes de sua

ampla adogao.

CONCLUSAO

E possivel prever o nascimento pré-termo extremo com boa performance, a partir de
variaveis socioecondmicas, de acesso ao pré-natal, de salde materna e paterna e de
caracteristicas fetais. A identificacdo precoce de gestantes e recém-nascidos em risco pode
contribuir para intervengdes preventivas mais eficazes e melhores desfechos maternos e
neonatais. Os resultados deste estudo refor¢am o potencial dos modelos preditivos baseados em
aprendizado de maquina e indicam a necessidade de novas pesquisas que explorem diferentes
técnicas e contextos populacionais para aprimorar a prevencdo do nascimento pré-termo

extremo.
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7  CONSIDERACOES FINAIS

Com base nos resultados obtidos, este estudo evidencia o potencial significativo do uso
de modelos de aprendizado de maquina na predicdo de desfechos de nascimento pré-termo
extremo (NPT extremo). Modelos como regressdo logistica penalizada (plr), suporte vector
machine (svmLinear e svmRadial), random forest (rf, ranger e Rborist), boosting (glmboost e
AdaBoost.M1), métodos baseados em vizinhang¢a (Knn e KKnn), redes neurais artificiais (nnet),
arvores e modelos baseados em particao (cforest e ctree2) e modelos aditivos generalizados
(gam) demonstraram desempenho promissor, mesmo diante do desbalanceamento da base de
dados, sendo capazes de discriminar com eficacia neonatos em risco € permitir intervengdes

clinicas antecipadas.

Os modelos avaliados no cendrio que incluiu a variavel ameaca de parto prematuro na
gestacdo atual apresentaram os melhores desempenhos. No cendrio combinado Sdo Luis—
Ribeirdo Preto, o Knn destacou-se com sensibilidade de 0,774, AUC-ROC de 0,806 e F1-score
de 0,049. Em Sao Luis, o svmRadial apresentou sensibilidade de 0,653, AUC-ROC de 0,732 ¢
F1-score de 0,063. J4 em Ribeirao Preto, o ranger obteve AUC-ROC de 0,860, sensibilidade de
0,771 e Fl-score de 0,053. No cenario sem a inclusdo dessa variavel, os melhores resultados
foram observados para o nnet em S@o Luis—Ribeirdo Preto (sensibilidade de 0,561, AUC-ROC
de 0,648 ¢ Fl-score de 0,019), para o gam em Sao Luis (sensibilidade de 0,623, AUC-ROC de
0,587 e Fl-score de 0,024) e para o Rborist em Ribeirdo Preto (AUC-ROC de 0,629,
sensibilidade de 0,573 e F1-score de 0,016). Esses achados reforcam a importancia da selegcdo
da técnica mais adequada as caracteristicas da populagdo estudada e aos objetivos clinicos,

buscando o melhor equilibrio entre sensibilidade e capacidade discriminatoria.

A incorporacdo dessas ferramentas em sistemas de saude, especialmente em contextos
com recursos limitados, pode representar uma estratégia inovadora para o aprimoramento da
assisténcia pré-natal. Além de contribuir para a otimizagao dos recursos do sistema publico de
saude, a aplicacao desses modelos possui potencial para qualificar a tomada de decisdo clinica,
favorecer intervengdes precoces € melhorar os desfechos maternos e neonatais, em consonancia

com as diretrizes globais voltadas ao fortalecimento da saude perinatal.

Adicionalmente, os resultados desta pesquisa podem servir como base para novos

estudos que explorem diferentes algoritmos, populagdes e contextos assistenciais. A
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continuidade dessas investigagdes ¢ fundamental para o avango da medicina preditiva e para a
consolidacao de solugdes tecnologicas capazes de apoiar a prevengdo € o manejo de condigdes

associadas a prematuridade extrema.

Por fim, a conclusdo deste trabalho representa ndo apenas uma contribuicao cientifica
para a drea da satide materno-infantil, mas também a concretizacdo de uma importante trajetoria
pessoal e profissional. O desenvolvimento desta pesquisa exigiu dedicacdo, disciplina e
resiliéncia diante dos desafios de conciliar as demandas do mestrado com as responsabilidades
profissionais e familiares. Cada etapa foi marcada por aprendizados, superagdes e pela busca
constante do equilibrio entre diferentes papéis e compromissos. Assim, a realizacdo desta
dissertacao simboliza ndo apenas a obtencdo do titulo de mestre, mas também a confirmagao
de que a persisténcia, o esforco continuo e o apoio da familia, amigos, professores e colegas

sdo fundamentais para transformar desafios em conquistas e sonhos em realidade.
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ANEXOS

Os anexos contém material de apoio utilizado para o desenvolvimento do trabalho que
ndo foram construidos pela equipe de execugdo deste trabalho, tais como: questiondrios
utilizados para extracao das variaveis utilizadas, documentos com Pareceres de Aprovacgao do
trabalho pelos Comités de Etica em Pesquisa (CEP) de Ribeirdo Preto e Sdo Luis ¢ Normas da

revista.



ANEXO A- QUESTIONARIO PRE-NATAL ENTREVISTA

BRlSA QUESTIONARIO DO PRE-NATAL

coommptmmcmirosiunan.  ENTREVISTA

BLOCO A — DADOS DE IDENTIFICACAO

1A. Numero de identificacao:
12 casela: 1 Ribeirao Preto
2 Séao Luis
22 casela: 1 Pré-natal
2 Nascimento
31%2ano
32 casela: M. Avaliacao no pré-natal
A. Avaliacao no nascimento RN 1
B. Avaliagao no nascimento RN 2
C. Avaliagdo no nascimento RN 3
D. Avaliagao no nascimento RN 4
42 e 52 caselas: QM. Questionario da mae
QC. Questionario do RN
SC. Saliva da crianca
CO. Cordao umbilical
62 a 92. caselas: nimero seqliencial para cada cidade

2A. Cidade:
1. [ Ribeiréo Preto
2. [ sao Luis

3A. Datada Entrevista (DD/MMWAAAA): __/__/

Entrevistador (a) :

4A. Nome completo da gestante (nao abreviar):

5A. Data de nascimento da gestante (DD/MM/AAAA):
/ /

6A. Idade da gestante _ _
99. [ Nao sabe

7A. Data da ultrassonografia do recrutamento
(DD/MM/AAAA): _ /__/

99999999. [INzo sabe

8A. ldade gestacional pela ultrassonografia do
recrutamento: _ _ semanas

99. [ Nao sabe

9A. Idade gestacional atual (pela USG):

_ _semanas

99. [1 Nao sabe

NUMERO

CIDADEP

DATAENTP

NOMEG

DNGEST

IDADEG

DATUSR

IDGESTUSR

IDGESTAT

OO0O000o0o0o0O

o
00000000

OOOoOooooa

oo
O0O00O00O0000

00
OO
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BLOCO C — DADOS SOCIOECONOMICOS E DEMOGRAFICOS

1C.A sra. sabe ler e escrever?
1. sim

2. [ Nao

9. [0 Nao sabe

2C.A sra. frequenta ou frequentou escola?
1. O sim

2.0 Nao Passe para a questio 7C
9. [ Nao sabe

3C.Qual o ultimo curso que a sra. frequentou ou frequenta?
1.0 Alfabetizacéo de jovens e adultos
. O Ensino fundamental ou 10 grau

. Ensino médio ou 20 grau

O Superior graduagao completo Passe para a questio 5C
.O Naose aplica

2
3
4.0 Superior graduacao incompleto Passe para a questio 5C
5
8
9. [ Nao sabe

4C.Qual a série que a sra. frequenta ou até que série a sra. estudou?
1. O Primeira
2.0 Segunda

3. O Terceira
4. quarta

5. O quinta

6. ] sexta

7. O sétima

8. [ oitava

88. [1 Nao se aplica
99. [ Nao sabe

5C.A sra estava estudando quando ficou gravida?
1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questdo 7C

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

6C. A sra. parou de estudar porque ficou gravida?
1.0 sim

2. [ Nao

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

LERG

ESCOLG

CURSOG

SERIEG

ESTUDGRAV

PAROUEST

H|n
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7C.Qual a situagédo conjugal atual da sra.?

1. casada

2. O unizo consensual (Mora junto)

3. O solteira

4.0 Separada/desquitada/divorciada

5. [ Viava

9. [ Nao sabe

8C.Quantas pessoas vivem atualmente na casa onde a sra. mora?
(Considere apenas as pessoas que estdo morando na casa ha pelo
menos 3 meses, e que ndo sao temporarios, como um tio que esta

temporariamente vivendo com a sra. por menos de 3 meses ou
visitantes).

99. [ Nao sabe

9C. A sra. mora atualmente com o marido ou companheiro?
1.0 sim

2. Nzo

9. [ Nzo sabe

10C. A sra. mora atualmente com filhos (biol6gicos ou nao)?
1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questado 12C

9. [ Nzo sabe

11C. Caso sim, com quantos filhos? _
88.[] Nao se aplica
99.[] Nao sabe

12C. De onde vem a 4gua da casa usada para beber?
1. Rede publica/agua encanada

2.0 Pogo artesiano

3.0 Pocgo/cacimba

5. [ outro

4.0 Rio/riacho/lagoa

9. [ Nzo sabe

13C. Quantos cémodos tém na sua casa? cémodos
99. [ Nao sabe

14C. Quantos comodos servem como dormitério?
comodos

9. [ Nao sabe

15C. A sra. exerce alguma atividade remunerada dentro ou fora de
casa?

1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questado 19C
9. [ Nao sabe

SITCONG

PESSOASP

MORACOMPP

MORAFILHOP

QTFILHOSP

AGUABEBER

COMODOS

DORMITOR

ATIVREMP

HIn

OO
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16C. Qual a sua ocupacéo ( o que faz atualmente no trabalho)?

88. [ Nao se aplica
99. [J Nao sabe

17C. Qual a suarelagéo de trabalho?
1. O Trabaiha por conta prépria

2. [ Assalariado ou empregado

3. [ Dono de empresa-empregador

4. [ Faz bico

8.0 Naose aplica

9. [ Nao sabe

18C. A sra. parou de trabalhar porque ficou gravida?
1.0 sim

2. [ Nao

8.0 Naose aplica

9. [ N#o sabe

19C.Quem é a pessoa da familia com maior renda atualmente?

(considerar chefe da familia aquele de maior renda)
1.0 A entrevistada Passe para a questao 28C
2.0 Companheiro

3.0 Mae

4.0 pai

5.0 Ave

.01 Ave

7.0 Madrasta

8.0 Padrasto

9.00 Tia

10.00 Tio

1.0 rma

12.00 rmao

13.00 outro

99.[] Nao sabe

20C. Qual o sexo da pessoa da familia com maior renda?

1. [ Masculino
2. O Feminino
8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

21C.Qual a idade da pessoa da familia com maior renda (anos

completos)?
8. [ Nao se aplica
99. [J Nao sabe

OCUPG

RELACAOP

PAROUTRAB

CHEFEP

SEXOCHEFEP

IDCHEFEP
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22C. Essa pessoa sabe ler e escrever?

1.0 sim

2.0 Nao

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe LERCHEFEP

23C. Essa pessoa frequenta ou frequentou escola?

1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questao 26C

8. [ Nao se aplica

9. [0 Nao sabe ESCCHEFEP

24C. Qual foi o dltimo curso que essa pessoa frequentou ou frequenta?
O Alfabetizagao de jovens e adultos
. O Ensino fundamental ou 10 grau

. O Ensino medio ou 20 grau

O Superior graduagéo completo Passe para a questdo 26C
. Nao se aplica

1
2
3
4.0 Superior graduagéo incompleto Passe para a questao 26C
5
8
9. [ Nao sabe

CURSOCHEFEP
25C. Qual a série que essa pessoa frequenta ou até que série
frequentou?

1. O Primeira
2.0 Segunda

3. O Terceira

4.0 quarta

5. O quinta

6. [J sexta

7. [ sétima

8. [ oitava

88. [ Nao se aplica

99. [ N&o sabe
SERIECHEFEP
26C. Qual a ocupacao atual (ou no que frabalha) a pessoa com a maior
renda da familia? (Descreva a ocupacdo. Caso seja aposentado,
colocar a Ultima atividade que exerceu).

88. [ Naose aplica

99. [ Nao sabe
OCUPCHEFEP

OO

HIN
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27C. Qual a relagao de trabalho do chefe da familia?
1. [ Trabalha por conta propria

2. [ Assalariado ou empregado

3. 0 Dono de empresa-empregador
4. [ Faz bico

8. 1 Nao se aplica

9. [ Nao sabe

28C.No més passado quanto ganharam as pessoas da familia que
trabalham?

12pessoaR$_ _.

2% pessoaR$_ .

32pessoaR$ .

4% pessoa R$ _ _. ;

5% pessoaR$_ .

A familia tem outrarenda? .
Rendatotal R$ . |,

99999. [ Néo sabe

Quantos itens abaixo a familia possui? (circule a resposta)

Quantidade de itens
o [1 |2 [3 [4oumais

[ 29C. Televisto em cores o [1 ]2 ]s] 4 |
26 e ENINENEN IS
[ Bamer C T Te] 7]
(525 ndori ENESERCH SR
[33C.Empregadamensalista [0 [a [4 [4 [ 4 |
T N ER E N
| 35C. Videocassete ou DVD o2 fa 2] 2 |
o5 £ O3 CN CR
&ii?ﬁﬁﬂﬂaﬁﬂiﬂlgmmm o2 |2 ]2]| -
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TELEVISAOP
RADIOP
BANHEIROP
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DVDP

GELADEIRAP

OO0O0000000
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38C. Grau de Instrucdo da pessoa com maior renda

Analfabeto/Primario incompleto/ Até 32 Série Fundamental

Primario completo/ Até 42 Série Fundamental/Ginasial incompleto

Ginasial completo/ Fundamental completo/Colegial incompleto

Colegial completo/ Médio completo/Superior incompleto

Superior completo

[T IE -SRI \ T B ]

BLOCO D — HABITOS DE VIDA

Agora vamos conversar um pouco sobre o consumo de bebida alcodlica.

1D. Durante a gravidez, a sra. tomou cerveja?
1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questao 5D

9. [ Nao sabe

2D.Quantos dias por semana? _

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe

3D.Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas) _
88. [1 Nao se aplica
99. [J Nao sabe

4D.Qual o tipo de vasilha?

1.0 Copo comum (200ml)

2. O Lata (350ml)

3. 0 Garrata pequena (300ml) — long neck
4. [ Garrafa (600-720ml)

5. outro

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe

5D.Durante a gravidez a sra tomou vinho?
1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questao 9D

9. [ Nao sabe

6D. Quantos dias por semana? _

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe

7D.Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas) _ _
88. [1 Nzo se aplica
99. [ Nao sabe

INSTRUCAOP

CERVEJAG

DIACERVG

QTCERVG

TIPOCERVG

VINHOG

DIAVINHOG

QTVINHOG
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1

2
3
4
5
8
9

9D.Durante a gravidez a sra. tomou algum outro tipo de bebida
como uisque, vodka, gim, rum, cachaga, caipirinha, batida?

1

2.0 Nao Passe para a questao 13D

9
1
8
9

11D. Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas) __

8
9

1
1
2
3
4
5
6
7,

8
9

13D. Durante a gravidez com que frequencia a sra. consumiu
cinco ou mais unidades de bebida alcodlica em uma Unica

0
1
2
3
4
5

6
8
9

D.Qual o tipo de vasilha?

O Copo comum (200ml)

. calice ou taca (400 ml)
.O Garrata pequena (300ml)
. O Garrafa (600-720ml)

. outro

.0 Naose aplica

. Nao sabe

.O sim

. Nao sabe

0D. Quantos dias por semana? _
.ONaose aplica
. Nao sabe

8. [ N&o se aplica
9. [ Nao sabe

2D. Qual o tipo de vasilha?

O Copo comum (200ml)

. O calice, taga (400 mi)

O Martelo, copo de pinga (100ml)
O Lata (350ml) retirar

.O Garrata pequena (300ml)

. O Garrafa (600-720mi)

.0 outro

.0 Naose aplica

. Nao sabe

casiao?

. [ Todos os dias

. [ Quase todos os dias

. 1 a4 vezes na semana
.1 a3vezes por més

. Raramente

. Nunca

.ONaose aplica

. Nao sabe

TIPOVINHOG

DESTG

DIADESTG

QTDESTG

TIPODESTG

FREQBEB

OO
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Agora vamos conversar um pouco sobre o habito de fumar.
14D. A sra. fumou ou fuma durante esta gravidez?
1. O sim

2.0 Nao Passe para questao 16D

9. [ Nao sabe D

FUMOGRAVP

15D. Quantos cigarros a sra. fuma ou fumou por dia durante a
gravidez?

88. [ Nao se aplica

99. [1 N&o sabe QTFUMOP D D

Agora vamos conversar um pouco sobre o consumo de bebidas com cafeina

16D. Desde que ficou gravida a sra. tem tomado café (café
preto, café instantaneo tipo nescafé ou capuccino)?

1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 20D

9. D Nao sabe CAFE D

17D. Quantos dias por semana a sra. toma café? _
8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe DIASCAFE

O

18D. Quantas vezes por dia a sra. toma café? _

88. [ Nao se aplica D D

99. [ Nzo sabe VEZESCAFE

19D. Qual o tipo de vasilha em que a sra. costuma tomar café?
. [ xicara de cha

. [ xicara de cafezinho

O meia taca

d copo comum — 200 ml

. O outro

. Naose aplica

. [ Nao sabe D

© 0o O A 0N =

TIPOCAFE

20D. Desde que ficou gravida a sra. tem tomado cha (cha mate,
cha preto, cha verde, cha amarelo, cha branco ou outro)?

1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 24D
9. [ Nao sabe CHA

O

21D. Quantos dias por semana a sra. toma cha? _
8. [ Nao se aplica DIASCHA
9. [J Nao sabe

22D. Quantas vezes por dia a sra. toma cha? _ _

88. [1 Nao se aplica D D

99. [ Nzo sabe VEZESCHA

O



23D. Qual o tipo de vasilha em que a sra. costuma tomar cha?

1. [ xicara de cha

. [ xicara de cafezinho

O meia taca

O copo comum — 200 ml

.O outro

. Nao se aplica

. [ Nao sabe TIPOCHA

24D. Desde que ficou gravida a sra. tem tomado refrigerantes
(coca-cola ou Pepsi-cola)?

1. sim
2.0 Nao Passe para a questao 28D
9. [ Nao sabe REFRI

© o o~ W DN

25D. Quantos dias por semana a sra. toma refrigerante? _
8. O Nao se aplica
9. [ Nao sabe DIASREFRI

26D. Quantas vezes por dia a sra. toma refrigerante? _ _
88. [1 Nao se aplica
99. [ Nao sabe VEZESREFRI

27D. Qual o tipo de vasilha em que a sra. costuma tomar
refrigerante?

1. O xicara de cha
. [ xicara de cafezinho
. meia taca

.O outro
O Naose aplica

2
3
4.0 copo comum — 200 ml
5
8
9

. O Nao sabe TIPOREFRI

28D. Desde que ficou gravida a sra. tem tomado bebidas com
chocolate?

1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 32D
9. [ Nao sabe CHOCOLATE

29D. Quantos dias por semana a sra. toma bebidas com
chocolate? _

8. O Nao se aplica
9. [ Nao sabe DIASCHOCO

30D. Quantas vezes por dia a sra. toma bebidas com
chocolate? _
88. [ Nao se aplica

VEZESCHOCO
99. [ Nao sabe &L
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31D. Qual o tipo de vasilha em que a sra. costuma tomar
bebidas com chocolate?

1. O xicara de cha
. O xicara de cafezinho

O meia taca

.0 outro
.0 Nao se aplica

2
3
4.0 copo comum — 200 ml
5
8
9

. Nao sabe TIPOCHOCO

32D. Desde que ficou gravida a sra. tem comido alimentos com
chocolate?

1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questaol1E

9. [ Nao sabe
ALCHOCO

33D. Quantos dias por semana a sra. come chocolate? _
8. [ Naose aplica
9. [ Nao sabe DIASALCHO

34D. Quantas vezes por dia a sra. come chocolate? _
88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe VEZESALCHO

BLOCO E - DADOS DO COMPANHEIRO

Caso o companheiro seja a pessoa com maior renda ou ndo more junto com a gestante, passe para a questao 1F.

1E. Qual aidade do companheiro atual? _
88. [ Nao se aplica — ndo tem companheiro atual
99. [ Nao sabe IDCOMPP

2E. O seu companheiro sabe ler e escrever?

1.0 sim
2.0 Nao

8. O Nao se aplica
9. [J Nao sabe LERCOMPE

3E.O seu companheiro frequenta ou frequentou escola?

1. O sim

2.0 Nao Passe para a questao 6E

8. [ Nao se aplica

9. [J N&o sabe ESCCOMPP

OO
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4E.Qual o tltimo curso que seu companheiro frequentou ou
frequenta?

1.0 Alfabetizac&o de jovens e adultos

2. O Ensino fundamental ou 10 grau

3. [ Ensino médio ou 20 grau

4.0 Superior graduagao incompleto Passe para a questédo 6E

5.0 Superior graduagéo completo Passe para a questio 6E

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe CURSOCOMPP

5E.Qual a série que seu companheiro frequenta ou até que
série estudou?

1. O Primeira
2.0 Segunda

3. O Terceira
4.0 quarta

5. 0 ouinta

6. ] Sexta

7. [ sétima

8. [ oitava

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe SERIECOMPP

6E.O seu companheiro esta trabalhando no momento?
1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 1F

8. [1 Nao se aplica
9. [ Nao sabe JRABCOMER

7E. Qual a ocupagdo atual (ou no que ftrabalha) o seu
companheiro atual? (Descreva a ocupagdo. Caso seja
aposentado, colocar a Ultima atividade que exerceu).

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe
OCUPCOMPP

8E. Qual arelagao de trabalho do seu companheiro?
1.0 Trabalha por conta prépria

2. [ Assalariado ou empregado

3. [ Dono de empresa-empregador
4. O Faz bico

8. [INso se aplica

9

[0 Nao sabe RELCOMPP

HIN

HIN
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BLOCO F — DADOS DA SAUDE SEXUAL E REPRODUTIVA

1F.Com quantos parceiros do sexo masculino a sra. ja teve
relagéo sexual?

99. [ Nao sabe NPARCEIROS

2F. Algum parceiro sexual masculino ja disse a sra. que teve
doenca sexualmente transmissivel (doenca venérea)?

1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 4F
9. [ Nao sabe DsT

3F.Caso o parceiro ja tenha lhe dito, qual o nome da (s)
doenca(s)?

88. [INzo se aplica
99. [J Nao sabe NOMEDST

4F. Algum dos parceiros sexuais masculinos ja lhe disse ser
HIV positivo ou ter AIDS?

1.0 sim
2.1 Nao
9. [ Nao sabe HIV

5F. A sra. ja foi chamada por algum servico de saude por ter
tido relago sexual com alguma pessoa com doenga
sexualmente transmissivel?

1. sim

2.[] Nao Passe para a questao 7F
9. [J Nao sabe SSDST

6F.Caso tenha sido chamada, qual o nome da (s) doenga(s)?

88. [INao se aplica
99. [J Nao sabe NOMESSDST

7F. No ano anterior a essa gravidez, a sra. estava usando
algum método contraceptivo?

1.0 sim
2.[] Nao Passe para a questdo 1G
9. [J Nao sabe METODO

8F. Caso sim, qual o método contraceptivo que a sra. estava
usando? (pode marcar mais de uma opgao)?

1. [ camisinha somente

2. O camisinha/ espermicida
3.0 Diafragma somente
4.0 Diafragma/ Espermicida
5.0 Espermicida somente
6. Esponja

0o

OO

OO

OO
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7.0 by

8. O Pilulas orais

9. O Tabelinha/ritmo (calendério, temperatura)
10. O coito interrompido

11. [ Ducha vaginal

12. O Injetaveis

13. [ outros

88. [ Nao se aplica

99. [J Nao sabe

QUALMETODO

oo

BLOCO G — CARACTERISTICAS DA GESTACAO ATUAL, DO PRE-NATAL E HIPERTENSAO

Pergunte se a gestante dispoe do cartao da gestante e se esta de posse do mesmo. Confirme

as respostas no cartao
1G. Asratem cartao da gestante?

1.0 sim

2. [ Nao

8. [ Nao se aplica —nao fez pré-natal
9. [ Nao sabe

2G.Qual a data da sua ultima menstruacao (DD/MM/AAAA)?
/__1

99999999. [] Nao sabe
3G. Caso nao saiba o dia, informar o més e o ano(MM/AAAA)?

888888. [] Nao se aplica

999999. [ Nao sabe
4G.Qual o seu peso antes de engravidar? ___, kg

9999. [1 Nao sabe
5G.Qual a sua altura antes de engravidar? _ __, _cm
9999. [ Nao sabe

6G. A sra esta fazendo pré-natal?
1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 11G

9. [J Nao sabe
7G. Qual a data da primeira consulta pré-natal

(DDIMM/AAAA)? [/

88888888. (1 Nao se aplica

99999999. [ Nao sabe

8G. Em que més de gravidez a sra. iniciou as consultas de
pré-natal? _

88. [ Nzo se aplica
99. [ Nao sabe

CARTAOP

DUMP

MESANOUMP

PESOANTESP

ALTURAANTP

PNP

DT1CPNP

MES1CPNP

O

OO0O00Ooooan

OoOoooo

oooo
NN

O

OOO0Ooooan

oo
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9G. Quantas consultas de pré-natal a sra. fez no 12 trimestre
de gestagao? _ _

88. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe

10G.Onde a sra. esta realizando o pré-natal nesta gestacao?
1.0sus (posto de saude, hospital universitario)

2.Piano de Saude

3.OParticular

8. Nao se aplica

9. Nao sabe

11G. A sra. tem hipertensao (pressao alta) fora da gestacéo
diagnosticada por médico ou enfermeiro?

1.0 sim
2.0 Nao
9. [ Nao sabe

12G. A sra. tem hipertenséo (pressao alta) na gestacao
atual?

1. sim
2. [ Nao
9. [ Nao sabe

13G. A maée da sra. tem hipertensao cronica (pressao alta)?
1.0 sim

2. [ Nao

9. [ Nao sabe

14G. A mae da sra. teve hipertenséo (pressao alta) na
gestacao?

1.0 sim
2. Nao
9. [ Nao sabe

15G. O pai da sra. tem hipertensao crénica (pressao alta)?
1.0 sim

2. Nao

9. [ Nao sabe

16G. O(s) irmao(s) ou irma(s) da sra. tém hipertensao
cronica (pressao alta)?

1. O sim
2. Nao
9. [ Nao sabe

Passe para a questao 18G

17G. Caso sim, quantos irmaos ou irmas tém hipertensao
cronica (pressao alta)? irmaos ou irmas

8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe
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18G. A(s) sua(s) irmas tiveram hipertenséo (presséo alta) na

gestagéao?

1.0 sim

2.0 nNao Passe para o blocoH

9. [ Nao sabe

19G. Caso sim, quantas irmas tiveram hipertensao (pressao
alta) na gestagdo?  irmas

8. [J Nao se aplica

9. [ Nao sabe

BLOCO H- EXPOSICAO A METAIS

1H. Alguém que vive na sua casa trabalha em fabrica de tintas,
adubos, vidros, ceramica, plastico, conserio de baterias ou
galvanoplastia (revestimento de metais)?

1. sim
2.0 Nao
9. [ Nzo sabe

2H. Tem alguma fabrica ou indlstria perto da casa da sra.?

1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questao 4H

9. [ Nao sabe

3H.Caso sim, qual é a distancia da fabrica para a casa da sra.?
(estimativa por quarteirées)

00. (1 No mesmo quarteirdo

gs. [ Nao se aplica

99. [] Nao sabe

4H.A sra. reformou ou pintou a sua casa recentemente ?
1.0 sim

2.0 Nao

9. [ Nao sabe

5H.A sra. tem alguma atividade de lazer/hobby como pintura,
ceramica, pesca ou tiro com arma de fogo?

1.0 sim
2.0 Nao
9. [ Nao sabe

6H.A sra. come peixe, marisco ou camaréao?
1.0 sim

2. [ Nao Passe para a questdo 8H

9. [ Nao sabe

HIPERTIG

HIPERTIGQ

FABTINTA

FABRICA

DISTFABRICA

PINTOUCASA

LAZER

PEIXE

0o
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7H.Caso sim, qual é a freqliéncia?
1. O Uma vez na semana
. Mais de uma vez na semana

. Umavez ao mas

. O Diariamente
.0 Nao se aplica

2
3
4.0 2 a3vezes ao més
5
8
9. [0 N&o sabe

8H.A sra. consumiu peixe, camardo ou marisco nos ultimos 2
dias?

1.0 sim
2. Nao
9. [ Nao sabe

9H.A sra. toma remédios, chas, energéticos, vilaminas?

1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questao 25H
9. [ Nao sabe

Caso tome, qual o nome do remédio e qual o més de inicio e de
término? Se continua usando, anotar que estd em uso?

10H.Remédio

88. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe

11H. Més da gestagéo de inicio

00. [ Usa desde antes da gravidez
8s. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

12H. Més da gestacao de término _
10. Oainda usa

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

13H.Remédio

88. [1 Nzo se aplica
99. [J Nao sabe

FREQPEIXE

PEIXE2D

REM

REM1

IREM1

TREM1

REM2

HIN

OO

HIN

HIN

HIN
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14H. Més da gestacgio de Inicio

00. [ Usa desde antes da gravidez
88. [1 Nzo se aplica

99. [ Nao sabe

15H. Més da gestagio de término
10. CJAinda usa

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

16H.Remédio

88. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe

17H. Més da gestacao de Inicio _

00. [ Usa desde antes da gravidez
88. [1 Nao se aplica

99. [1 Nzo sabe

18H. Més da gestacio de término
10. (JAinda usa

88. [ Nao se aplica

99. [J Nao sabe

19H.Remédio

88. [ Nzo se aplica

99. (1 Nao sabe

20H. Més da gestagao de Inicio _

00. [ Usa desde antes da gravidez
8. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

21H. Més da gestacao de término _
10. (Jpinda usa

8s. [ Nao se aplica

99. [J Nao sabe

22H.Remédio

88. [1 Nao se aplica

99. [] Nao sabe

23H. Més da gestagao de Inicio _

00. [ usa desde antes da gravidez
88. [ Nao se aplica

99. [1 Nzo sabe

IREM2

TREM2

REM3

IREM3

TREM3

REM4

IREM4

TREM4

REM5

IREM5

0o

0o

0o

0o

0o

OO

0o

0o

0o

OO
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24H. Més da gestacao de término
10. (Jainda usa
88. [ N4o se aplica

O na
99 Nao sabe _— D D

25H. A sra. masca chicletes?
1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questado 27H

9. [0 Nao sabe D
CHICLETE
26H. Caso sim, com que frequencia?

1. [ Diariamente
2. O ocasionalmente

8. O Nao se aplica D

9. [ Nao sabe FREQCHIC
27H. A sra. tem dentes com restauragdes (obiuracées) de metal
(améalgama)?

1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 29H

9. [ Nao sabe D
RESTAURA
28H. Caso sim, ha quanto tempo? _ anos

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe
TRESTAURA D D

29H. A sra. usa tintura, tonalizante ou descolorante de cabelo?
1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 31H D

9. [ Nao sabe TINTURA
30H. Caso sim, com que frequencia?

1. O Diariamente
2. O ocasionalmente

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe D

FREQTINT
31H. A sra. tem horta em casa?

1.0 sim
2.0 Nac Passe para o BLOCO |
9. [ Nao sabe D

HORTA
32H. Caso sim, a sra. come as verduras da sua horta?

1.0 sim
2. [ Nao
8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe D

COMEVERD



33H. Qual a 4gua que a sra. usa para irrigar a sua horta?
1.0 Agua da torneira

2. [ Agua do pogo
3. O outra:

8. [ Nao se aplica
9. [0 N&o sabe

BLOCO | — SAUDE BUCAL

AGUAHORTA D

Agora vamos fazer algumas perguntas sobre sua salde bucal (condigbes de seus dentes e gengivas) e

sobre a utilizagdo de servigos de odontologia.

1l. Tente se lembrar como era a sua saude bucal antes da
gravidez. Antes desta gravidez, como a sra. considerava a
sua saude bucal?

1. O Excelente

2. [ Muito boa

3. Boa

4. [ Razoavel

5. [J Ruim

9. [ Nao sabe

2l. Desde que comecou esta gravidez, a sra. percebeu

alguma mudanga na condigao de suas gengivas (ficaram

inflamadas (inchadas) ou passaram a sangrar durante a
escovagao ou mesmo sem tocar nelas)?

1.0 sim

2. O Nao

9. [ Nao sabe

3l. Desde que comecgou esta gravidez a sra. percebeu alguma

mudanga na condi¢do de seus dentes (apareceram novas
caries nos dentes ou as céries antigas ficaram piores)?

1.0 sim
2. [ Nao
9. [ Nzo sabe

4l. Antes dessa gestagdo, algum dentista alguma vez disse
que a sra. precisaria fazer tratamento para a gengiva?

1.0 sim
2. [ Nao
9. [ Nao sabe

SBUCAL D

GENGIVA
O

DENTE

DENTISTA D
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BLOCO K — ESCORE DE BLOCK (GORDURAS)

Pense agora a respeito dos seus habitos alimentares no Gltimo ano. Aproximadamente, com que freqliéncia vocé
consome cada um dos alimentos abaixo. (Se ndo consumir, marcar a primeira opgéo).

Alimentos

1K. Hamburguer,
cheeseburguer ou bauru

2K. Bife ou carne assada

3K. Frango frito

4K. Salsicha, cachorro quente,

salame
5K. Presunto, mortadela e

embutidos

6K. Maionese comum

7K. Margarina ou Manteiga
8K. Ovos

9K. Bacon ou linguiga
10K.Queijos e requeijao
11K. Leite integral
12K.Batata frita
1_3K.Sa|gadinhos de pacote,
pipoca

14K.Sorvetes

15K.Bolachas, doces de
padaria, bolos, pastéis, massas
folhadas

1vezou
menos ao
més

0.0
0.0

2a3
vezes
ao més

1.0
1.0

1a2
vezes
por
semana

2.0
2.0

3a4
vezes por
semana

3.
3.

5 ou mais
vezes por
semana

4.0
4.0

BLOCKG1

BLOCKG2

BLOCKG3

BLOCKG4

BLOCKGS

BLOCKG6

BLOCKG7

BLOCKGS8

BLOCKG9

BLOCKG10

BLOCKG11

BLOCKG12

BLOCKG13

BLOCKG14

BLOCKG15

OO0000000000O00000
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BLOCO L — EXAME CLINICO

1L. Peso (medido): __ _, Kg

2L. Percentual de gordura corporal: __ . %

3L. Altura (medida): ___, _cm

4L. Pressao arterial sistélica 1. medida: _ __ mmHg
5L. Press&o arterial sistolica 2°. medida: ___ mmHg
6L. Pressé&o arterial diastélica 1%. medida: ___ mmHg
7L. Presséo arterial diastélica 2°. medida: ___ mmHg
8L. Pulso: __ _ batimentos por minuto

MATERIAL BIOLOGICO E EXAMES DA GESTANTE

9L.Foi feita coleta de sangue?
1.0 sim
2. O Nao

10L. Foi feita coleta de urina?
1. sim
2. O Nao

11L. Foi feita coleta de secrecao vaginal?
1.0 sim
2. [ Nao

12L. Foi feito exame odontolégico?
1.0 sim

2. O Nao

13L. Foi feita ultrassonografia?
1.0 sim

2. O Nao

PESO

PGORDURA

ALTURA

PAS1

PAS2

PAD1

PAD2

PULSO

SANGUE

URINA

SECVAG

ODONTO

USGP

Oooo
oo
OOoo
oo
OO0O
Ooo
HEI
oo

O O O O 0O
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ANEXO B — QUESTIONARIO PRE-NATAL AUTOAPLICADO

BLOCO U - CONSUMO DE DROGAS

1U. Vocé utilizou ou tem utilizado alguma droga (maconha, merla, cocaina, crack,

outras) nos trés meses antes ou durante a gestagao atual?

1.0 sim

2.0 Nao Se vocé marcou esta opgao, ndo precisa responder as demais questdes

9. [J Nao sabe

Caso sim, qual a droga utilizada e quantidade?

Nos 3 meses Nao usou Diaria | Semanal | Mensal Rara Nao
antes da 0 mente mente mente mente sabe
gravidez 1 2 3 4 9

2U. Maconha
O O O O O O
3U. Merla
O O O O O O
4U. Cocaina
O O O O O O
5U. Crack
O O O O O O
6U. Outras
O O O O O O
Nos 3 primeiros Nao usou Diaria | Semanal | Mensal Rara Nao
meses de 0 mente mente mente mente sabe
gravidez 1 2 3 4 9
7U. Maconha
O O O O O O
8U. Merla
O O O O O O
9U. Cocaina
O O O O O O
10U. Crack
O O O O O O
11U. Outras
O O O O O O
Do 4°. més em Nao usou Diaria | Semanal | Mensal Rara Nao
diante 0 mente mente mente mente sabe
1 2 3 4 9
12U. Maconha
O O O O O O
13U. Merla
O O O O O O
14U. Cocaina
O O O O O O
15U. Crack
O O O O O O
16U. Outras
O O O O O O

DROGAS D

MACONHA

MERLA

COCAINA

CRACK

OUTRAS

MACONHAIT

MERLA1T

COCAINATT

CRACKIT

OUTRASIT

MACONHA4

MERLA4

COCAINA4

CRACK4

OUTRAS4

OO0000 00000 00000

133



ANEXO C — QUESTIONARIO NASCIMENTO-MAE

BR'S A QUESTIONARIO DO NASCIMENTO - MAE

134

COORTE DE NASCIMENTO BRASILEIRA
RIBEIRAO PRETO E SAQ LUIS

BLOCO A — DADOS DE IDENTIFICACAO

1A. Numero de identificagéo:
12 casela: 1 Ribeirao Preto
2 Sao Luis
22 casela: 1 Pré-natal
2 Nascimento
31%2ano
32 casela: M. Avaliagao no pré-natal
A. Avaliagao no nascimento RN 1
B. Avaliacao no nascimento RN 2
C. Avaliagao no nascimento RN 3
D. Avaliacao no nascimento RN 4
42 e 5% caselas: QM. Questionario da mae
QC. Questionario do RN
SC. Saliva da crianca
CO. Cordao umbilical
62 a4 92. caselas: nimero seqiiencial para cada cidade

2A. Cidade:
1. [ Ribeirao Preto
2. O sao Luis

3A. Coorte
1. O Iniciada no Pré-natal

2. [ Iniciada no Nascimento

4A. Data da Entrevista (DD/MMW/AAAA): _ _/ /

Entrevistador (a) :

5A. Hospital de Nascimento:

SAO LUIS RIBEIRAO PRETO

1. O HU Materno- Infantit | 12. [ Hospital das Clinicas
2. [ Benedito Leite 13. O Hospital Ribeirania
3. O Marly Sarney 14. O Hospital Sao Lucas
4. [ santa Casa 15. O Hospital Santa Lydia
5. [ Maria do Amparo 16. O Hospital Santa Casa
6. [1 N Sra. da Penha 17. O Mater

7. [ Clinica Sao Marcos 18. [ H. Sinha Junqueira
8. [ Clinica Luiza Coelho | 19. [ Hospital Sao Paulo

o. O Hospital S Domingos
10.03 Hospital Alianga
11. [ clinica Szo José

6A. Nome completo da mae do RN (nado abreviar):

7A. Data de nascimento da mae do RN (DD/MM/AAAA):
/ /

8A. Idade da mae do RN _
99. [ Nao sabe

9A.Qual a idade do pai do bebé? __
99. CdNao sabe

NUMERO

CIDADE

COORTE

DATAENT

HOSPITAL

NOMEMAE

DNMAE

IDADEMAE

IDADEPAI

OOO00O00O000O0O

O
O

OO0O00O00O0

10

OOOOOoOOono

OO
(I |
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BLOCO C — DADOS SOCIOECONOMICOS E DEMOGRAFICOS

1C. A sra. sabe ler e escrever?
1. sim
2.0 Nao

9. [ Nao sabe LERMAE D

2C. A sra. frequenta ou frequentou escola?

1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questao 6C

9. [0 Nao sabe ESCOLMAE D
3C. A sra. ainda estuda ?

1.0 sim

2. [0 Nao

8. [ Nao se aplica

9. [J Nao sabe MAEESTUDA D

4C. Qual foi o Gltimo curso que a sra frequentou ou frequenta?

.4 Alfabetizacédo de jovens e adultos

-

O Ensino fundamental ou 10 grau

. O Ensino médio ou 20 grau

.4 Superior graduagao completo Passe para a questédo 6C

O Nao se aplica

. O Nao sabe CURSOMAE D
5C. Até gque série a sra. frequentou ou ainda frequenta?
1. Primeira
2. Segunda
3. O Terceira
4. quarta
5. auinta
6
7
8

2
3
4. |:| Superior graduacao incompleto Passe para a questao 6C
5
8
9

O sexta
.O sétima
. oitava
88. [ Nao se aplica D D
99. [ Nao sabe SERIEMAE
6C. Qual a cor da sua pele?
1. branca
; D preta/negra

O parda/mulata/cabocla/morena

. O amarelo/oriental

.0 indigena D
O nao sabe CORMAE

© O~ WM
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7C.Qual a situagéo conjugal atual da sra.?
1. [ casada

2. O Uniao consensual (Mora junto)

3. [ sotteira

4+ O Separada/desquitada/divorciada
5.0 viava

9. [ Nao sabe SITCONMAE D

8C. Quantas pessoas vivem atualmente na casa onde a sra.
mora? (Considere apenas as pessoas que estdo morando na
casa ha pelo menos 3 meses, e que ndo siao temporarios, como
um tio que esta temporariamente vivendo com a sra. por menos
de 3 meses ou visitantes). _

99. [ Nao sab
o PESSOAS D D

9C.A sra. mora atualmente com o marido ou companheiro?
1.0 sim
2. [ Nao

9. [ Nao sabe D
MORACOMP
10C. A sra. mora atualmente com filhos (biolégicos ou néo)?

1.0 sim
2.0 Nao Passe para a questao 12C

9. [ Nao sabe
MORAFILHO D
11C. Caso sim, com quantos filhos? _

8.1 Nao se aplica

99.0 Nao sab
aosabe QTFILHOS D D

12C. A sra. mora atualmente com outros familiares?
1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questao 14C

9. O Nao sabe D

MORAFAM
13C. Caso sim, com quantos familiares? _

8.0 Nao se aplica

99.[0 Nao sabe SR D D

14C. A sra. mora atualmente com outras pessoas gue nao sao
familiares?

1. sim

2. Nao Passe para a questio 16C

9. [0 Nao sabe D

MORANFAM
15C. Caso sim, com quantos ndo familiares?

88.0d Nao se aplica

99.[0 Nzo sabe S D D

16C. A sra. tem alguma religido ou culto?

1.0 sim

9. [ Nao sabe TEMRELIG



17C. Caso tenha alguma religido, qual é a sua religiao?
1. catélica

2, D Evangélica. Ex: Batista, Assembléia de Deus, Bethesda,
Universal, Adventista ,Testemunha de Jeova, Luterana.

3.0 Espirita/Kardecista
4.0 Umbanda/Candomblé
5.0 Judaica

6. Orientais. Ex: Budista
7.1 Outra, Qual?
88. L1 Nao se aplica
99. [ Nao sabe

18C. A sra. exerce alguma atividade remunerada dentro ou fora

de casa?

1.0 sim

2.0 Nao Passe para a questao 26C
9. [ Nao sabe
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RELIGIAO D D

ATIVREM D

CASO NAO TENHA ALGUMA ATIVIDADE REMUNERADA OU NAO SAIBA, PASSE PARA A QUESTAO 26C

19C. Qual a sua ocupacéo ( o que faz atualmente no trabalho)?

88. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe

20C. Qual a sua relacéo de trabalho?
1. O Trabalha por conta prépria

2. [ Assalariado ou empregado

3. O Dono de empresa-empregador
4. [ Faz bico

8. O Naocse aplica

9. [ Nao sabe

21C.Quantos dias por semana a sra. trabalhava com
remuneragdo durante a gestagao?

8. O Naose aplica
9. [ Nao sabe

22C.Nos dias de trabalho remunerado durante a gestagao,
quantas horas por dia a sra. trabalhava? __

88. 1 Nao se aplica
99. [ Nzo sabe

OCUPMAE D D

RELACAO D

DIATRAB D

HORATRAB D D



23C. Durante o seu trabalho, a sra. tinha que ficar em pé a
maior parte do tempo?

1.0 sim

2.0 Nao

8. O Nzose aplica
9. [0 Nao sabe

24C. Durante o seu trabalho, a sra. tinha que levantar coisas
pesadas?

1.0 sim

2.0 Néo

8.0 Naose aplica
9. [ Nao sabe

25C. Ha quantas semanas atras a sra. parou de frabalhar? _
00.C] menos de 1 semana

88.[1 Nao se aplica

99.[] Nao sabe

26C. Na sua casa, quem faz o trabalho de casa para sua
familia?

1.0 A sra. faz todo trabalho

20 Asra faz parte do trabalho

3.0 outra pessoa

9. Nao sabe

27C. Quem ¢é a pessoa da familia com maior renda atualmente?
(considerar chefe da familia aquele de maior renda)
1.0 A entrevistada Passe para a questédo 36C
20 Companheiro

3.0 mze

40 Pai

5.0 ave

6.0 ave

7.0 Madrasta

8.0 Padrasto

9.0 Tia

10.0d Tio

11.00 1rma

12.00 irmao

13. outro

99.[] Nao sabe

TRABPE

LEVPESO

PAROUTRAB

TRABCASA

CHEFE
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28C. Qual o sexo da pessoa da familia com maior renda?
1. O Masculino

2. [ Feminino

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

29C. Qual a idade da pessoa da familia com maior renda (anos
completos)?
88. [ Nzo se aplica

99. [0 Nzo sabe

30C. Essa pessoa sabe ler e escrever?
1.0 sim

2. [ Nzo

8. [ Nao se aplica

9. [0 Nao sabe

31C. Essa pessoa frequenta ou frequentou escola?
1.0 sim

2. [0 Nao Passe para a questao 34C

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

32C. Qual foi o Ultimo curso que essa pessoa frequentou ou
frequenta?

1.0 Alfabetizacao de jovens e adultos

2. [ Ensino fundamental ou 10 grau

3. O Ensino médio ou 20 grau

4.0 Superior graduagao incompleto Passe para a questdo 34C
5.0 Superior graduacao completo Passe para a questiao 34C
8. [ Nao se aplica

9. [J Nao sabe

33C. Qual a série que essa pessoa frequenta ou até que série
frequentou?

1. O Primeira
2. Segunda

3. [ Terceira

4.0 Quarta

5. [ Quinta

6. [1 Sexta

7. O sétima

8. [ oitava

88. [ Nzo se aplica
99. [ Nao sabe

SEXOCHEFE

IDCHEFE

LERCHEFE

ESCCHEFE

CURSOCHEFE

SERIECHEFE
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34C. Qual a ocupacéo atual (ou no gue trabalha) a pessoa com
a maior renda da familia? (Descreva a ocupagdo. Caso seja
aposentado, colocar a Ultima atividade que exerceu).

88. 1 Nao se aplica

99. O Nao sabe
OCUPCHEFE D D

35C. Qual a relagdo de trabalho do chefe da familia?
1. [ Trabalha por conta propria

2 O Assalariado ou empregado

3. O Dono de empresa-empregador
4. [ Faz bico

8. O Nao se aplica

9

. O Nao sabe D
RELCHEFE

36C. No més passado quanto ganharam as pessoas da familia
que trabalham?

12 pessoa R$ _ . ;

22 pessoa R$ _ . ;

32pessoaR$ . |,

42pessoaR$ . |

52pessoaR$ . |

Atfamilia tem outrarenda? _ .,
RendatotalR$ .

99999, [ Nao sabe ENDAF D D D D D

Quantos itens abaixo a familia possui? (circule a resposta)

Quantidade de itens

0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ":‘;’i‘;

‘ 37C.Televisao em cores I 0 ‘ 1 ‘ 2 | 3 | 4 | D
TELEVISAO

| 38C. Raio o [1 2 ]3] & | Ao D

| 39C. Banheiro loJas e ]| 7 ] D
BANHEIRO

‘ 40C. Automével I 0 ‘ 4 ‘ 7 | 9 | 9 | D
AUTOMOVEL

‘ 41C. Empregada mensalista | 0 ‘ 3 ‘ 4 | 4 I 4 | D
EMPREGADA

‘ 42C. Maquina de lavar ] 0 ‘ 2 w 2 I 2 l 2 l D
MAQLAVAR

‘ 43C. Videocassete ou DVD l 0 ‘ 2 ‘ 2 | 2 l 2 ‘ D
DVD

‘ 44C. Geladeira I 0 ‘ 4 ‘ 4 | 4 | 4 ‘ D
GELADEIRA

45C. Freezer (aparelho

independente ou parte da 0 |2 |2 |2 2 D

geladeira duplex) FREEZER
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46C. Grau de Instrucdo da pessoa com maior renda

Analfabeto/Primario incompleto/ Até 32 Série Fundamental 0
Primario completo/ Até 4% Série Fundamental/Ginasial incompleto | 4
Ginasial completo/ Fundamental completo/Colegial incompleto 2
Colegial completo/ Médio completo/Superior incompleto 4
Superior completo g| [INSTRUCAO D

BLOCO D — HABITOS DE VIDA

Agora vamos conversar um pouco sobre o consumo de bebida alcodlica.

1D. Durante a gravidez, a sra. tomou cerveja?

1. O sim

2 O Nao Passe para a questdo 14D

9. [ Nao sabe D

CERVEJA
2D. Durante a gravidez, a sra. tomou cerveja nos trés primeiros
meses de gravidez?

1. [ sim
2. 0 Nao Passe para a questao 6D
8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe D

CERVEJA1T
3D.Quantos dias por semana? _

8. O Nao se aplica
9. O Nzo sabe D

DIACERVIT
4D.Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas)

88. [ Nao se aplica
99. [ Néo sabe

QTCERVIT D D

5D.Qual o tipo de vasilha?

.0 Copo comum (200ml)

2 O Lata (350ml)

3. O Garrafa pequena (300ml) — long neck
4. O Garrafa (600-720m)

5. O outro

8

9

. Nao se aplica

O Nao sabe D
TIPOCERVIT



6D. Durante a gravidez a sra tomou cerveja dos 4 aos 6 meses

de gravidez?

1

.O sim

2.[0Nao Passe para a questao 10D
8. O Nao se aplica
9. O Nzo sabe

7D.Quantos dias por semana?
8. O Nao se aplica
9. O Nzo sabe

8D.Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas)

g8. [ Nao se aplica
99. [0 N&o sabe

9D.Qual o tipo de vasilha?

10D. Durante a gravidez a sra. tomou cerveja dos 7 meses ao

fi
1
2
8
9
1
8
9

12D. Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas) _ _

8
9

1
1

2
3
4
5
8
9

| Copo comum (200ml)
[ Lata (350mi)
O Garrafa pequena (300ml) — long neck

O outro
. Nao se aplica
. Nao sabe

2
5
4. O Garrafa (600-720m)
5
8

nal da gravidez?

. sim

. Nso Passe para a questao 14D
O Nao se aplica

. [ Nao sabe

1D. Quantos dias por semana? _

O Nao se aplica

. [ Nao sabe

8. [ Nao se aplica
9. [ Néo sabe

3D. Qual o tipo de vasilha?

4 Copo comum (200ml)

O Lata (350mi)

O Garrafa pequena (300ml) — long neck
O Garrata (600-720ml)

. O outro

. Nao se aplica

. [ Nao sabe

CERVEJA2T

DIACERV2T

QTCERV2T

TIPOCERV2T

CERVEJA3T

DIACERV3T

QTCERV3T

TIPOCERV3T
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14D. Durante a gravidez a sra tomou vinho?
1. O sim

2 ONio Passe para a questéo 27D

9. O Nzo sabe

15D. Durante a gravidez a sra tomou vinho nos trés primeiros
meses de gravidez?

1. [ sim

2.[dNso Passe para a questao 19D
8. O Nao se aplica

9. [J Nao sabe

16D. Quantos dias por semana? _
8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

17D. Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas) _ _
88. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe

18D. Qual o tipo de vasilha?
O Copo comum (200ml)
O calice ou taca (400 ml)
O Garrata pequena (300ml)
O Garrata (600-720ml)
.0 outro

. Nao se aplica

9. [ Nao sabe

0o o A W N

19D. Durante a gravidez a sra. tomou vinho dos 4 aos 6 meses
de gravidez?

1. O sim

2. [dNao Passe para a questao 23D
8. [ Nzo se aplica

9. [ Nao sabe

20D. Quantos dias por semana? _

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

21D. Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas) _ _
88. [1 Nao se aplica

99. [ Nao sabe

VINHO

VINHO1T

DIAVINHO1T

QTVINHO1T

TIPOVINHO1T

VINHO2T

DIAVINHO2T

QTVINHO2T
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22D. Qual o tipo de vasilha?
.0 Copo comum (200ml)

2 O calice ou taga (400 ml)
3. O Garrata pequena (300ml)
4. O Garrafa (600-720ml)

5. [ outro

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

23D. Durante a gravidez a sra. tomou vinho dos 7 meses ao
final da gravidez?

1. O sim

2 O Nao Passe para a questao 27D
8. [ Nao se aplica

9. [J Nao sabe

24D. Quantos dias por semana? _

8. [J Nao se aplica

9. [ N&o sabe

25D. Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas) _ _
88. [1 Nao se aplica
99. [ Nao sabe

26D. Qual o tipo de vasilha?
.0 Copo comum (200ml)

2 O calice ou taga (400 ml)
3. O Garrafa pequena (300ml)
4. O Garrafa (600-720ml)

5. [ outro

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

27D. Durante a gravidez a sra. tomou algum outro tipo de
bebida como uisque, vodka, gim, rum?

1. O sim
2.[dN&o Passe para a questao 40D
9. D Nao sabe

28D. Durante a gravidez a sra. Tomou algum outfro tipo de
bebida como uisque, vodka, gim, rum nos primeiros meses de
gravidez?

1. O sim

2 ONio Passe para a questdo 32D
8. [ Nzo se aplica

9. [J Nao sabe

29D.Quantos dias por semana? _
8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

TIPOVINHO2T

VINHO3T

DIAVINHO3T

QTVINHO3T

TIPOVINHO3T

DEST

DESTIT

DIADESTIT
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30D. Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas)
88. [ Nao se aplica
99. [ Nzo sabe

31D. Qual o tipo de vasilha?

.0 Copo comum (200ml)

2 O calice, taga (400 ml)

a d Martelo, copo de pinga (100ml)
4. 0O Lata (350ml) retirar

5. O Garrata pequena (300ml)

6. [ Garrafa (600-720ml)

7. O outro

8. [ Nao se aplica

9. [J Nao sabe

32D. Durante a gravidez a sra tomou algum outro tipo de bebida
como uisgue, vodka, gim, rum dos 4 aos 6 meses de gravidez?

1. O sim
2 O Nao Passe para a questao 36D
8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe
33D.Quantos dias por semana?

8. O Nao se aplica
9. O Nzo sabe

34D. Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas)
g8. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

35D. Qual o tipo de vasilha?

.0 Copo comum (200ml)

2 O calice, taga (400 ml)

a dd Martelo, copo de pinga (100ml)
4. O Lata (350ml)

5. O Garrata pequena (300ml)

6. [ Garrafa (600-720ml)

7. outro

8. [ Nzo se aplica

9. [ Nao sabe

36D. Durante a gravidez a sra tomou algum outro tipo de bebida
como uisgue, vodka, gim, rum dos 7 meses ao final da
gravidez?

1. O sim

2 ONio Passe para a questéo 40D
8. [ Nao se aplica

9. [J Nao sabe

QTDESTIT

TIPODESTIT

DEST2T

DIADEST2T

QTDEST2T

TIPODEST2T

DEST3T
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37D. Quantos dias por semana?

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

38D. Quanto tomava por dia (nimero de vasilhas)
88. [1 Nao se aplica

99. [ Nao sabe

39D. Qual o tipo de vasilha?

| Copo comum (200ml)

O calice, taga (400 ml)

g Martelo, copo de pinga (100ml)
O Lata (350mi)

O Garrafa pequena (300ml)

O Garrafa (600-720ml)

. outro

. Nao se aplica

O Nzo sabe

Agora vamos conversar um pouco sobre o habito de fumar.

40D. A sra. tem ou teve o habito de fumar cigarros?
1. O sim
2 O Nzo Passe para a questao 51D

9. [ Nao sabe
41D. Com que idade a sra. comegou a fumar cigarros?

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

42D. Se a sra. parou de fumar, com que idade parou? _
88. [ Nao se aplica ou ainda fuma

99. [0 Nao sabe

43D. Se a sra. parou, guantos cigarros por dia em meédia a sra.

costumava fumar? _ _
g8. [ Nao se aplica ou ainda fuma
99. [ Nao sabe

44D. No periodo de 6 meses antes desta gravidez a sra.
fumava?

1. O sim
2. [ Nao
8. [ Nzo se aplica

9. [ Nao sabe
45D. A sra. fumou durante esta gravidez?

1. O sim

2 ONio Passe para questao 51D
8. [ Nao se aplica

9. [J Nao sabe

DIADEST3T

QTDEST3T

TIPODEST3T

HABITOFUMO

IDADEFUMO

IDADEPAROU

NCIGPAROU

FUMOANTES

FUMOGRAV
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46D. A sra. fumou do 12 ao 32 més de gestacdo?

1. O sim
2. O Néo
8. [J Nao se aplica

9. [ Nao sabe
47D. A sra. fumou do 4° ao 6° més de gestagao?

1. O sim

2. O Nao

8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

48D. A sra. fumou do 7° més de gestacdo até o final?

1. O sim

2. O Néo

8. [ Nzo se aplica
9. [ Nao sabe

49D. Durante a gravidez a sra. fumava todos os dias?
1. O sim

2. [ Nao

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe

50D. Quantos cigarros a sra. fumava por dia? __
g8. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

51D. A sra. convive em casa com outras pessoas que fumam?

1. O sim

2. [0 Nao Passe para a questdo 54D

9. [J Nao sabe

52D. Quantas pessoas que residem com a sra. fumam? _
8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe
53D. Estas pessoas fumam perto da sra. em sua casa?

1. O sim

2. O Néo

8. [ Nzo se aplica
9. [ Nao sabe

54D. E no trabalho, as pessoas fumam perto da sra.?
1. O sim

2. O Nao

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

55D. Caso a sra. tenha ficado proxima a pessoas gue fumam,

quantas horas por dia fica perto de fumantes?
1. I Menos de 1 hora por dia
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FUMO2T D

FUMO3T D

FUMODIA D
QTFUMO D D
FUMOCASA D

QTFUMCASA D

FUMOPERTO D

FUMOTRAB D
HORASFUMO D



2 O Mais de 1 hora por dia
8. [J Nao se aplica
9. [ Nao sabe

Agora vamos conversar um pouco sobre o consumo de café.

56D. A sra. costumava tomar café uma vez ou mais por semana
durante a gravidez?

1. O sim
2 O Nio Passe para a questaol1E

9. O Nzo sabe
CAFE1T

57D. A sra. costumava tomar café uma vez ou mais por semana
nos 3 primeiros meses da gravidez?

1. [ sim
2. [0 Nao Passe para a questao 61D
8. O Nao se aplica

9. [ Nzo sabe CAFEIT
58D. Quantos dias por semana a sra. tomava café? _

8. [ Nao se aplica

9. [J Nao sabe DIASCAFE1T
59D. Quantas vezes por dia a sra. tomava café? _ _

88. [ Nao se aplica

99. [J Nzo sabe VEZESCAFETT
60D. Qual o tipo de vasilha em que a sra. costumava tomar
café?

1. O xicara de cha
. D xicara de cafezinho

O meia taga

. outro
. Nao se aplica

2
3
4+ O copo comum — 200 ml
5
8

9. [ Nzo sabe QTCAFEIT
61D. A sra. costumava tomar café uma vez ou mais por semana
dos 4 aos 6 meses da gravidez?

1. O sim
2. [ Nzo Passe para a questao 65D
8. [ Nzo se aplica

9. [ Nao sabe CAFE2T
62D. Quantos dias por semana a sra. tomava café? _

8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

DIASCAFE2T
63D. Quantas vezes por dia a sra. fomava café?
88. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe VEZESCAFE2T
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64D. Qual o tipo de vasilha em que a sra. costumava tomar
café?

1. O xicara de cha
. xicara de cafezinho

O meia taga

' D outro

O Nao se aplica

2
3
4+ O copo comum - 200 ml
5
8

9. O Nao sabe

85D. A sra. costumava tomar café uma vez ou mais por semana

dos 7 meses ao final da gravidez?

1. O sim

2.0 Nao Passe para a questao 1E
8. O Nao se aplica

9. O Nzo sabe
66D. Quantos dias por semana a sra. tomava café? _

8. [ Nzo se aplica

9. [ Nao sabe

67D. Quantas vezes por dia a sra. tomava café? _ _
88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

68D. Qual o tipe de vasilha em que a sra. costumava tomar
café?

1. [ xicara de cha
2. [ xicara de cafezinho
3. O meia taca

4. O copo comum - 200 ml
5. [ outro

8. [ Nao se aplica

9. [J Nao sabe

BLOCO E — DADOS DO COMPANHEIRO

Caso o companheiro seja a pessoa com maior renda ou nao more junto com a mae do RN, passe para a questéo 1F.

1E. Qual a idade do companheiro atual? _

88. [ Nao se aplica — ndo tem companheiro atual
99. [ Nzo sabe

2E. O seu companheiro sabe ler e escrever?

1. O sim

2. [ Nao

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe

QTCAFE2T

CAFE3T

DIASCAFE3T

VEZESCAFE3T

QTCAFE3T

IDCOMP

LERCOMP
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3E.O seu companheiro frequenta ou frequentou escola?
1.0 sim

2 O Nao Passe para a questao 6E

8. [J Nao se aplica

9. [J Nao sabe ESCCOMP
4E.Qual o tltimo curso que seu companheiro frequentou ou
frequenta?

.0 Alfabetizacédo de jovens e adultos

2 O Ensino fundamental ou 10 grau

3. [ Ensino médioc ou 20 grau

+0O Superior graduagéo incompleto Passe para a questao 6E
5.0 Superior graduacio completo Passe para a questao 6E

8. [ Nzo se aplica

9. O Nao sabe CURSOCOMP

5E.Qual a série que seu companheiro frequenta ou até que
série estudou?

1. O Primeira
=2 O Segunda

3. [ Terceira

4. quara

5. [ Quinta

6. [1 sexta

7. O sétima

8. [ oitava

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe SERIECOMP
6E.O seu companheiro esta trabalhando no momento?

1.0 sim
20 Nao Passe para a questédo 1F
8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe TRABCOMP
7E. Qual a ocupagao atual (ou no que trabalha) o seu

companheiro atual? (Descreva a ocupagdo. Caso seja

aposentado, colocar a Ultima atividade que exerceu).

g8. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe
OCUPCOMP

8E. Qual arelagéo de trabalho do seu companheiro?
1.0 Trabaha por conta propria

. O Assalariado ou empregado

. bono de empresa-empregador

. Faz bico

. [OINao se aplica

0 0 B~ W N

O Nao sabe RELCOMP
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BLOCO F — DADOS DA SAUDE SEXUAL E REPRODUTIVA

1F. Em que més de gestagéo a sra. soube que estava gravida?

9. [ Nao sabe
2F. Que idade a sra. tinha quando menstruou pela primeira
vez?

99. [ Nao sabe

3F. Qual era sua idade quando a sra. teve sua primeira relagéo
sexual? _

99. [ Nao sabe

4F. Que idade a sra. tinha quando engravidou pela primeira
vez?

99. [ Nao sabe

5F.Quantas vezes a sra. engravidou? (incluindo a gravidez
atual) Contar todas as gestagdes até as que nao chegaram no
final, inclusive abortos.

99. [ Nzo sabe
6F. A gravidez atual foi planejada?

1.0 sim
2 [ Nao

9. O Nzo sabe
7F . Quantos filhos nasceram vivos (incluindo o atual)? _

99. [ Nao sabe

8F. Qual a idade da sra. no inicic da gestagéo anterior?
88. [ Nao se aplica

99. [ Nzo sabe

9F. Quantos partos a sra. teve (incluindo o atual)?

99. [ Nao sabe

10F. Quantos partos foram cesareas (incluindo o atual, caso
tenha sido cesarea)?

9. [ Nao sabe

11F. O parto anterior da sra. foi:
O Vaginal/Vaginal com forceps
2. [ cesarea

8. [ Nzo se aplica

9. O Nao sabe

12F. Quantos partos anteriores da sra. foram antes do tempo
(prematuros) incluindo o atual? _

9. [ nao sabe
13F. A sra. teve algum aborto?

1.0 sim
20 Nao Passe para questao 15F

9. [ Nzo sabe
14F. Caso sim, quantos abortos foram?

8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

MESGRAV

IDMENARCA

IDRELSEX

IDGRAV

GESTA

PLANGEST

NASCVIVO

IDULTGEST

PARTOS

PARTOCESA

TIPARTOANT

PARTOANTPT

ABORTO

QTABORTO
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15F. A sra teve algum filho que nasceu morto (incluir atual) ?
1.0 sim
2 [ Nzo Passe para a questao 17F

9. [ Nao sabe NASCMORTO
16F. Caso sim, quantos foram (incluir atual)?

8. O Nao se aplica

9. [ Nzo sabe QTMORTO
17F. Quantos filhos vivos a sra. tem atualmente? _ _

99. [ Nao sabe NFILHOS

BLOCO G - MORBIDADES

Agora vamos conversar com a sra. sobre os problemas que teve durante a gravidez.

1G. Asra. teve hipertenséo (presséo alta) fora da gestagao
diagnosticada por médico ou enfermeiro?

1. sim

2. [ Nao

9. O Nao sabe HIPERT
2G. Asra. teve hipertensdo (pressdo alta) na gestagéo atual?

1.0 sim

2. [ Nao

9. [ Nao sabe HIPERTGEST

3G. Asra. teve antes da gestagdo nivel elevado de aglcar no
sangue (diabetes) diagnosticado por médico ou enfermeiro?

1. O sim
2 O Nao
9. D Nao sabe

4G. A sra. teve nivel elevado de aglcar no sangue (diabetes)
diagnosticado por médico ou enfermeiro durante a gestagdo?

1. O sim
2 O Nao

9. [ N&o sabe DIABGEST
5G. A sra. teve herpes durante a gestagdo diagnosticado por
meédico, enfermeiro ou dentista?

1. O sim
2 O Nao
9. O Nzo sabe HERPESGEST

DIABETES

6G. A sra. teve sarampo durante a gestagao diagnosticado por
médico, enfermeiro ou dentista?

1. sim
2 O Nao

9. O Nzo sabe SARAMPGEST
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7G. Asra. teve catapora durante a gestacéo diagnosticado por
médico, enfermeiro ou dentista?

1. O sim
2. O Nao

9. O Nao sabe CATAPGEST

8G. A sra. teve rubéola durante a gestagédo diagnosticado por
médico, enfermeiro ou dentista?

1. O sim
2. O Nao

9. [ Nao sabe RUBGEST

9G. A sra. teve algum episédio de febre alta (temperatura
acima de 38% que durou mais de 24 horas durante esta
gestacgao diagnosticada por médico, enfermeiro ou dentista?

1. O sim

2. [ Nao Passe para a questao 11G

9. [ Nao sabe FEBREGEST
10G. Caso sim, quantas vezes? _ _

88. [ Nzo se aplica

99. [0 Nao sabe QTFEBRE

11G. A sra. teve anemia antes da gestagao diagnosticado por
médico ou enfermeiro?

1. O sim
2. O Nao

9. [ Nao sabe ANEMIA

12G. A sra. teve anemia diagnosticado por médico ou
enfermeiro durante a gestagéo?

1. O sim
2. O Nao
9. |:| Nao sabe
ANEMIAGEST

13G. A sra. teve toxoplasmose antes da gestacao
diagnosticado por médico ou enfermeiro?

1. O sim
2. O Nao

9. [ Nao sabe

TOXO
14G. A sra. teve toxoplasmose diagnosticado por médico ou
enfermeiro durante a gestagéo?

1. O sim
2. O Nao

9. [ Nao sabe

TOXOGEST
15G. A sra. teve sffilis antes da gestagéo diagnosticado por
médico ou enfermeiro?

1. O sim
2. O Nao

9. [ Nao sabe
SIFILIS
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16G. A sra. teve sifilis durante a gestagdo diaghosticado por
médico ou enfermeiro?

1. sim
2. [ Nao
9. D Néo sabe

17G. A sra. teve alguma infecgao urinaria/ durante a gestagao
atual diagnosticada por médico ou enfermeiro?

1. O sim
2 O Nao

9. O Nao sabe

18G. A sra. teve algum corrimento vaginal durante a gestagao
atual?

1. 1 sim
2. [ Nao
9. O Nzo sabe

19G. A sra. sofreu alguma queda ou acidente durante a
gestagédo?

1. sim
2 O Nao

9. D Nao sabe

20G. A sra. teve algum sangramento vaginal nos Ultimos 3
meses da gestagéo atual?

1. O sim
2. O Nao
9. El Nao sabe

21G. Asra. foi internada alguma vez durante a gestacdo atual
seja por qualquer motivo?

1. O sim
2. [0 Nao Passe para a questao 23G
9. O Nzo sabe

22G. Qual foi o motivo da internagao?

gs. [ Nao se aplica

98. [1 Nao sabe

23G. A sra. teve ameaga de aborto na gestagio atual?
1. O sim

2. O Nao

9. [J Nao sabe

24G. A sra. teve ameaga de parto prematuro (antes do tempo)
na gestagao atual?

1.0 sim
2 O Nao
9. D Nao sabe

SIFILISGEST

INFECURI

CORRIMENTO

QUEDA

SANGVAGINA

HOSP

CAUSAHOSP

AMABORTO

AMPT
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25G. A sra. teve outra doenga durante a gestagéo atual?
1.0 sim
2 O Nao Passe para a questado 27G

9. [ Nao sabe OUTRAD
26G. Qual doenca?

g8. 1 Nazo se aplica
99. [ Nao sabe

DOENCAGEST
27G. A sra. usou algum remédio durante a gravidez?
1. O sim
2 O Nao Passe para o bloco H
9. O Nzo sabe REMGEST

Caso tenha utilizando, qual o nome do remédio e qual o més da
gestacio a sra. Estava quando comegou e quando parou (més
da gestagéo)? Se continua usando, anotar que estd em uso?

28G. Remédio

88. [1 Nao se aplica

99. [1 Nao sabe NOMEREM1
29G. Més de inicio

0. [ Usa desde antes da gravidez

g8. [ Nao se aplica

99. [ Néo sabe

MESIREM1
30G. Més de término _
10. O Ainda usa
88. [ Nao se aplica
99. [J Nzo sabe MESTREM1

31G. Remédio

88. [ Nao se aplica

99. [ Nzo sabe NOMEREM2
32G. Més de Inicio

0. [ Usa desde antes da gravidez

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

MESIREM2
33G. Més de término
10. JAinda usa
88. [ Nao se aplica
9.9 [ Nao sabe MESTREM2
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34G. Remédio

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

35G. Més de inicio _

0. [ Usa desde antes da gravidez
88. [ Nao se aplica

99. [ Nzo sabe
36G. Més de término _

10. O Ainda usa
8. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe

37G. Remédio

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

38G. Més de inicio _

0. [ Usa desde antes da gravidez
g8. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

39G. Més de término

10. O Ainda usa

g8. [ Nzo se aplica

99. [ Nao sabe

40G. Remédio

8. [1 Nao se aplica

99. [ Nao sabe

41G. Més de inicio _

0. [ usa desde antes da gravidez
88. [1 Nao se aplica

99. [ Nao sabe

42G. Més de término

10. [JAinda usa

g8. [ Nao se aplica

99. [0 Nao sabe

NOMEREM3

MESIREM3

MESTREM3

NOMEREM4

MESIREM4

MESTREM4

NOMEREMS

MESIREMS

MESTREMS5

156

00

00

L0

L0

L0

00

00

00

00

24



157

BLOCO H - CARACTERISTICAS DA GESTACAO ATUAL E DO PRE-NATAL

Pergunte se a puérpera dispde do cartdo da gestante e se esta de posse do mesmo. Confirme as respostas
no cartao

1H. A sratem cartdo da gestante?

1. O sim
2.0 Nao
8. [ Nzo se aplica —nao fez pré-natal
9. [J Nao sabe CARTAO D
2H. Qual a data da sua ultima menstruagdo (DD/MM/AA)?
f

99999999, [ Nao sabe oow 1OO00O000O00

3H. Caso néo saiba a data, informar o més/ano: /

g88888. L] Nao se aplica MESANOUM D D D D D D

999999. [1 Nao sabe

4H. Qual o seu peso antes de engravidar? __ _, _ kg
9999. [ Nao sabe PESOANTES D D D D
5H. Qual a sua altura antes de engravidar? ,_cm

9999. [ Nao sabe - ALTURAANT D D D D

6H. A sra fez pré-natal?

1. O sim
2 [ Nio Passe para questao 39H

9. O Nao sabe PN D

7H. Qual a data da primeira consulta pré-natal (DD/MM/AA)?
f__ 1

88888888. [] Nio se aplica

99999999. [ Nao sabe omeen ] O 0O0O00

8H. Em que més de gravidez a sra. iniciou as consultas de pré-
natal?

gs. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe MES1CPN D D

9H. Quantas consultas de pré-natal a sra. fez no 12 trimestre de
agestagdo?

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe QTCPNIT D D

10H. Quantas consultas de pré-natal a sra. fez no 2° trimestre
de a gestagdo?

88. [ Nao se aplica D D

99. [ Nao sabe QTCPN2T
11H. Quantas consultas de pré-natal a sra. fez no 32 trimestre
de a gestagéo?

88. [ Nao se aplica

99. [ Nzo sabe QTCPN3T D D
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12H. O médico ou enfermeiro encaminhou a senhora para

fazer tratamento com o dentista durante esta gravidez?
1. O sim
2. [ Nao
8. O Nao se aplica
9. O Nzo sabe

13H. Quantas consultas médicas a sra. fez no pré-natal?

88. [1 Nao se aplica
99. [ Nao sabe

14H. Quantas consultas com enfermeira(o) a sra. fez no pré-
natal?

g8. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe

15H. Quantos exames de radiografia (incluindo radiografias
dos dentes) foram feitos durante a gestagdo atual?

gs. [ Nzo se aplica

99. [ Nzo sabe

16H. Em gue local a sra. fez o pré-natal?
1. O sus

3. O Planc de satde/ seguro salde

4. O Particular

8. [ Nzo se aplica

9. [ Nao sabe

17H. Qual a data da Ultima consulta pré-natal (DD/MM/AA)?
el el o s

88888888. L1 No se aplica
99999999. [ N0 sabe

18H.Caso nao saiba a data, informar o més de gravidez
aproximado:

8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

19H. Quantos exames de ultrassonografia foram feitos durante a

gestacdo atual?
8. [J Nao se aplica
9. [ Nao sabe

TRATDEN

QTCPNMED

QTCPNENF

QTEXRADI

LOCALNP

DTUCPN

MESUCPN

NUSPN

Durante as consultas de pré-natal o médico ou enfermeira alguma vez:

20H. Solicitou exame de sangue?
1. O sim

2. [ Nao

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

EXSANGUE
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21H. Solicitou exame de urina?
1.0 sim

2. O Nao

8. [J Nao se aplica

9. [ Nao sabe

22H. Perguntou a data da Gltima menstruagao?
1. sim

2. O Nao

8. O Nao se aplica

9. [ Nao sabe

23H. Verificou o seu peso?
1. sim

2. [ Nao

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

24H. Mediu a sua barriga?
1. I sim

2. [ Nao

8. O Nao se aplica

9. [J Nao sabe

25H. Receitou Calcio?
1.0 sim

2. O Nao

8. [J Nao se aplica

9. [ Nao sabe
26H. Mediu a sua presséao?

1. O sim

2. [ Nao

8. [ Nzo se aplica

9. [ Nao sabe

27H. Fez exame ginecologico?
1. sim

2. [ Nao

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

28H. Receitou remédio para anemia?

1. sim

2. O Nao

8. O Nao se aplica
9. [J Nzo sabe

EXURINA

PDUM

EXPESO

EXBARRIGA

RECCALCIO

EXPA

EXGINEC

RECANEMIA
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29H. Receitou vitamina?
1.0 sim

2. O Nao

8. [J Nao se aplica

9. O Nao sabe RECVIT |

30H. Orientou sobre amamentagao?

1. O sim
2. [ Nao
8. O Nao se aplica D

9. O Nzo sabe OAMAMENT

31H. O médico perguntou se a sra. estava usando algum
medicamento?

1. O sim
2. [ Nao
8. [ Nao se aplica

9. D Nao sabe OMEDIC D

32H. Orientou sobre o risco do uso de remédios sem
orientagdo médica durante a gravidez?

1. O sim
2. [ Nao
8. [ Nzo se aplica

9. O Nao sabe OREM D

33H. Orientou sobre como evitar toxoplasmose durante a
gravidez? (lavar muito bem frutas e verduras, ndo comer
carne mal passada, evitar contato com gatos, ndo manipular
terra, lavar muito bem as maos antes das refeigoes).

1. O sim
2. [ Nao
8. [ Nzo se aplica

9. D Néo sabe D

OTOXO
34H. Examinou o seu seio?

1. O sim
2. [ Nao
8. [ Nao se aplica

9. O Nao sabe EXSEIO D

35H. Fez exame de prevengéo de cancer de colo de (tero?
1.0 sim

2. [ Nao

8. O Nao se aplica

36H. Fez exame de sangue para sifilis no pré-natal?

1.0 sim

2. [ Nao

8. [ Nzo se aplica

9. [J Nao sabe EXSIFILIS D

28



37H. Fez exame de sangue para saber o tipo de sangue?
1.0 sim

2. O Nao

8. [J Nao se aplica

9. [J Nao sabe
38H. Ofereceu exame de sangue para HIV no pré-natal?

1.0 sim

2. [ Nao

8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

39H. Vocé tomou vacina contra o tétano?
1. O sim

2.0 Nao Passe para a questao 41H

3. [ Ja estava vacinada antes da gravidez. Passe paraa
questao 41H

9. [ N&o sabe
40H. Quantas doses de antitetanica a sra. recebeu? _

8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

41H. Durante a gestacgio atual, a sra. recebeu atendimento de
auxiliar de enfermagem?

1. O sim
2 [ Nao

9. O Nao sabe

42H. Durante a gestagéo atual, a sra. recebeu visita do agente
de saude?

1. O sim
2 O Nao

9. O Nzo sabe

43H. Durante a gestacao atual, a sra. recebeu atendimento de
parteira leiga?

1. sim
2 O Nao

9. O Nao sabe

44H. Durante a gestagao atual, a sra. recebeu atendimento do
programa de Salde da Familia (PSF)?

1. [ sim

2. [ Nao

9. [ Nao sabe

45H. Qual o seu peso ao final da gravidez? __ , kg

9999. [ Nao sabe
46H. A sra.fez algum tratamento para engravidar?

1. O sim

2. [ Nao Passe para a questéo 1l
9. [ Nao sabe

EXTIPOSANG

EXHIV

VACTET

QTDOSETET

AUXENFPN

AGSAUDEPN

PARTPN

PSFPN

PESOFINAL

TRATGRAV
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47H. Tomou algum medicamento para induzir a ovulagdo?
1.0 sim

2. O Nao

8. [J Nao se aplica

9. [J Nao sabe
48H. Fez inseminacao artificial?

1. O sim
2. [ Nao
8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe
49H. Fez fertilizagéo in vitro (bebé de proveta)?

1. O sim
2. [ Nao
8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe
50H. Fez injecdo de espermatozdides?

1.0 sim

2. [ Nao

8. O Nao se aplica
9. [J Nao sabe

OVULA

INSEMINA

FERTILIZA

INJECAO

BLOCO | - CARACTERISTICAS DO PARTO E DO NASCIMENTO

11. Qual foi o tipo de parto?

1. O Normal

2. [ cesarea Passe para a questao 4l

3. O Foérceps Passe para a questao 4l

4. O vacuo exiragcdo Passe para a questio 4l

9. O Nzo sabe
2l. Se normal, a sra. fez episiotomia (corte, pique)?

1. O sim
2. [ Nao
8. [ Nzo se aplica

9. [ Nao sabe
3l. Quantas horas decorreram entre a internagéo e o parto

normal?

8. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe

4l. Foi feita anestesia nas costas?
1. O sim

2. [ Nao

9. [ Nao sabe

TIPARTO

EPISIO

HORASPARTO

ANESTESIA
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5l. Caso cesarea, qual foi 0 motivo para fazer a cesarea?

1. O sofrimento fetal (batidas do coragéo do bebé diminuiu/ ou
o0 bebé fez cocd dentro da barriga da mae)

= O desproporgio feto-pélvica (bacia pequena/bebé grande)
a. O distécia de apresentacdo (bebé sentado/ posigdo errada)
4, Dhemorragia materna (teve sangramento)

5. parada de progressac (parou trabalho de parto/ pararam
as dores)

6. Declémpsia, pré-eclampsia (presséo alta)

7. Dpés-maiuridade (passou do tempo)

8. Omorte fetal (0 bebé morreu)

9. Odiabetes materna (aglicar no sangue)

10. O ceséareas anteriores (ja fez outra cesarea antes)

11. Dlaqueadura (para ligar trompas)

12. Omae pediu (cesarea porque a mae queria)

13. Omédico quis (na hora o médico resolveu fazer cesérea)
14. Ocesarea programada (médico marcou durante gravidez)

15. Dcirurgias ginecoldgicas anteriores (Miomectomia, plastica
perineal)

16. Doutro
8. [ nao se aplica
99. [ nao sabe MOTCESA

6l. Quantas horas decorreram entre a internacgéo e a cesarea?

88. [ Nao se aplica
99. [ Nao sabe HORASCESA

71. Asra. ligou as trompas?

1. O sim

2. [ Nao Passe para a questéo 9l

9. [ Nao sabe LAQUEADURA
8l. Qual o motivo pelo qual a sra. ligou as trompas?

1. O yafez muita cesarea

2 O por problemas de salde. Qual?

3. O Questdes financeiras

4. O Jatinha o nimero de filhos que desejava

5. [ outros

88. [ Nao se aplica

99. [ Nao sabe MOTLAQ
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9l. O que a sra. sentiu que a fez vir para o hospital?

O Sangramento vaginal
O Perdeu liquido (agua) vaginal
. sentiu contragao ou dor ou cdlica/ barriga endurecida

O Febre/ infecgdo/infecgdo urinaria

O A vinda foi agendada para esta data
. 0 médico encaminhou
.0 outro

99. [ Nao sabe

2
3
4
5. [ 0 bebs parou de mexer/ diminuiram movimentos
6
7
8

10l. Caso tenha feito cesarea, quando a sra. internou ja sabia
que iria fazer cesarea?

1. sim

2. O Nao

8. [ Nzo se aplica
9. [J Nao sabe

111. A sra. passou por outros servicos (maternidades) antes de
vir para esse hospital?

1. O sim

2. [ Nao Passe para a questéo 131
9. O Nzo sabe

121. Caso sim, por quantos servigos passou? _

8. [ Nao se aplica
9. [ Nao sabe

13l. Quando a sra. foi hospitalizada estava sentindo as dores
do trabalho de parto?

1. 1 sim
2. [ Nao
9. D Néo sabe

14l. O médico precisou romper a bolsa?

1. [ sim
2. [ Nao
9. D Néo sabe

15l. Foi preciso colocar soro ou outro remédio para comegar o
trabalho de parto ou para ajudar o bebé a nascer?

1. sim
2. [ Nao Passe para a questao 18l
9. D Nao sabe
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16l. Qual a medicacéo utilizada?

O Vaginal

2. O soro (endovenosa)
8. O Nao se aplica

9. [ N&o sabe

171.  Por que foi necessario ajudar o bebé a nascer?

1. [ Passou do tempo de nascer

2. [ Presséo alta

s O Rompeu a bolsa

4.0 Incompatibilidade sanguinea ( sangue ndo combina)
5. [J 0 bebé estava morto

6. [1 0 medico indicou

7. O 0 trabalho de parto parou

8. [ outra razéo. Qual?

88. [1 Nao se aplica

99. [ Nao sabe

18l. Quem atendeu ao parto?

1. I Médico

. [ Enfermeira

O Auxitiar de enfermagem
O Parteira leiga

. O outro

. [ Nao sabe

o 0 &~ W N

191. O parto foi realizado pelo mesmo médico que fez o pré-

natal?

1. O sim
2. [ Nao
9. D N&o sabe

20l. Qual a categoria de atendimento ao parto?

1. O sus

2. [ Plano de satde/ seguro salde
3. [ Particular

9. [ Nao sabe

TIPOMED

MOTAJUDA

QUEMPARTO

MEDICO

CATP
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21l. Na hora do nascimento, quem atendeu o RN na sala de
parto?

1. O Médico obstetra

. O medico pediatra/neonatologista
. [ Anestesista

. [ Enfermeira

O Auxitiar de enfermagem

O Parteira leiga

. outro

99. [ Nao sabe

2
3
2
3
4
5

221. O pediatra falou com a sra na sala de parto antes ou

depois que o bebé nasceu?

1. O sim
2. O Nao

9. [0 Nzo sabe
23l. Numero de filhos nascidos no parto: _

9. O Nzo sabe

BLOCO J — EXPOSIQi\O AO CITOMEGALOVIRUS (CMV)
1J. Na sua casa morou ou esta morando alguma crianga?
1. [ sim
2. O Nao Passe para a questdo 8J

9. D Nao sabe
2J. Caso sim, ela tem até trés anos de idade?

1. O sim

2.0 Nao Passe para a questéo 8J
8. [ Nzo se aplica

9. [0 Nao sabe

3J. Caso tenha até 3 anos de idade, ela morou com a sra.

durante a gestacio?

1.0 sim

2. I Nao

8. [ Nao se aplica
9. [0 Nao sabe

4J. Caso a crianga ndo tenha morado com a sra. durante sua
gestagao, a crianga morou com a sra. nos 12 meses anteriores?

1. O sim

2. [ Nao

8. [ Nzo se aplica
9. [0 Nzo sabe

ATENDRN

PEDIATRA

FETOS

MORACRI

CRIATE3

MOROUGEST

MOROU12M
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5J. Essa(s) crianga(s) frequentam creches ou escolas?
1.0 sim

2 O Nao Passe para a questéo 8J
8. [J Nao se aplica

9. [ Nao sabe

6J. Quantos dias da semana a(s) crianca(s) frequenta(m) a
creche ou escola? _

8. [J Nao se aplica
9. [0 Nao sabe

7J. Quantas horas por dia da semana a(s) crianca(s)
frequenta(m) a creche ou escola? _ _

88. (1 Nao se aplica

99. [ Nao sabe

8J. A sra. realizou algum cuidado direto com criangas de 3
anos ou menores (como trocar as fraldas, dar banhos, alimentar
0 bebé, etc.)? Incluindo criangas de sua familia ou para amigos

de seus filhos, ou no seu trabalho durante o ano que antecedeu
ou atualmente na sua gravidez?

1.0 sim
2. [ Nao
8. [ Nao se aplica

9. [ Nao sabe

9J. Caso a sra. tenha realizado algum cuidado direto com
criangas de 3 anos ou menores, qual a frequéncia de cuidados
com essa crianga?

1. [ Menos de 12 vezes no ano
O Uma vez por més

. O Duas ou mais vezes no mas

. Mais de uma vez por semana

2
3
4. O Umavez por semana
5
8. [ Nao se aplica

9

[ Nao sabe
BLOCO K — DADOS DO PRONTUARIO

1K. Ha registro de administragdo de ocitocina durante o
trabalho de parto?

1.0 sim

2.1 Nao

2K. Horario de inicio do medicamento (indugao):
ga88. [1 Nao se aplica  9999. O Nao informado
3K. Horario do término do medicamento (indugéo): _ :

g888. [1 Nao se aplica  9999. O Nao informado
4K. Caso o parto tenha sido cesarea, anotar a indicagdo da
cesarea do prontuario

88. [ Nao se aplica 99. [ Nao informado
5K. Registro da idade gestacional avaliada pela Ultrassonografia
(anotar o primeiro ultrassom)  semanas

99. O Nao informado
6K. Data da Ultrassonografia  / /
99999999. [ Nao informado
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COORTE DENASCI

RIBEIR

BLOCO A - DADOS DE IDENTIFICACAO

ANEXO D — QUESTIONARIO NASCIMENTO-RN

RISA

Generated by Foxi

http:/iwww .foxitsoffware.com For evaluation only.

QUESTIONARIO DO NASCIMENTO - RN

MENTO BRASILEIRA
A PRETO F SAQ LUTS

1A. Num
12 casela:

22 casela:

3? casela:

ero de identificagdo:
1 Ribeirdo Preto

2 Sao Luis

1 Pré-natal

2 Nascimento
31%ano

M. Avaliag@o no pré-natal

A. Avaliacdo no nascimento RN 1
B. Avaliagéo no nascimento RN 2
C. Avaliagcao no nascimento RN 3
D. Avaliagdo no nascimento RN 4

42 e 52 caselas: QM. Questionario da mée

62 & 92. caselas: nimero sequencial para cada cidade

2A. Cida
1. L Ri

QC. Questionario do RN
SC. Saliva da crianga
CO. Cordéo umbilical

de:
beirdo Preto

2. | s#olLuis

3A. Data da Entrevista (DD/MM/AAAA):

/__1

4A.Entrevistador (a) :

5A. Data do nascimento do RN (DD/MM/AAAA):

f__1

B6A. Caso tenha nascido mais de um filho, indique qual a

sequéncia de nascimento desse RN?

10 10
2[] 20
3l 3
4l g0
5[] 50
8l | Nao
9l | Nzo

7A. Qua

se aplica

sabe

| o sexo do recém-nascido?

1] ] Masculino
2] Feminino
9/ | N&o sabe

8A. Como nasceu o filho da sra.?
1L vivo

2[] Morto

9/ | Nzo sabe

NUMERO

CIDADE

DATAENT

DATANASC

ORDEMNASC

SEXO

NASC
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9A. Qual foi a apresentacdo do bebé na hora do parto?

11| cefalica
2] | Pélvica
3] | Transversa

9/ | N#o sabe APRESENT

Caso o RN tenha nascido morto, passe para o Bloco B

10A. Qual nome a sra. pretender dar ao seu bebé?

NOME
11A. O RN apresentou algum problema de saude?
(perguntar para a mae e anotar do prontuario)

1.1 sim
2. Nao Passe para a questao 17A
8.l Naose aplica

9. Naosabe PROBLEMA
Caso tenha apresentado problema, nos diga qual foi.

12A.Problema

88.[ | Nzose aplica
99.[ ] Nazo sabe PROB1

13A.Problema

88.[ | Nzose aplica

99.[ | NZo sabe
PROB2
14A.Problema

88. | Nzose aplica

99.[ | NZo sabe
PROB3

15A.Problema

88. | Naose aplica

99.[ | N&o sabe
PROB4

16A.Problema

88. | Nzose aplica

99.[ | NZo sabe
PROBS
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17A. Ap6s o nascimento, quando saiu da sala de parto, o
RN foi para:

1.[] Bergo ao lado da mae

2.1 Bercgario

3.l camadamie

4.[] UTINeonatal

5.1 outro

8. Nazose aplica

9.l Nao sabe LOCALRN [

BLOCO B - DADOS DO PRONTUARIO

—== HORANASC D D D D

1B. Horario de nascimento do RN: _
2B. Apgar 1° minuto: _ _

99/ | N3o avaliado APGAR1 D D

3B. Apgar 5° minuto: _ _

99/ | Nao avaliado APGAR5 (][]
4B.Em caso de nascido morto:
1. Antesdo parto
2.[] No momento do parto
8. ] Naose aplica
9. Nao sabe TIPONASCM D
5B.0 RN apresentou algum defeito congénito
(malformagao)?
1.L] sim
2.[ ] N&o Passe para a questao 7B
9./ Naosabe DEFCONG D

6B.Qual foi o tipo de defeito apresentado pelo RN?
1.[] Gastrosquise

2.[] Onfalocele

3. Defeitos do tubo neural - meningomielocele
4. ] Defeitos do tubo neural - encefalocele

5.[] Trato genito-urinario - unilateral

5. Trato genito-urinario - bilateral

6. | Ccardiaco. Qual?

7.1 outro

88.[ | Nao se aplica
P TIPODEFCONG D D
99. [ | Nao sabe
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ANEXO F - DOCUMENTOS DE APROVACAO DO COMITE DE ETICA E
PESQUISA DE RIBEIRAO PRETO E SAO LUIS

wwwherp fmrpusp.br | & A ]
use - mae_lRAo

Ribeiré@o Preto, 13 de novembro de 2008

Oficio n® 4116 /2008
CEP/RCC

Prezados Professores,

“ ]

O trabalho intitulado “FATORES ETIOLOGICOS
DO NASCIMENTO PRE-TERMO E CONSEQUENCIAS DOS FATORES
PERINATAIS NA SAUDE DA CRIANCA: COORTES DE
NASCIMENTOS EM DUAS CIDADES BRASILEIRAS”, foi analisado
pelo Comité de Ftica em Pesquisa, em sua 276 Reunido Ordinaria
realizada em 10/11/2008, e enquadrado na categoria: APROVADO,
bem como o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.

Este Comité segue integralmente a Conferéncia
Internacional de Harmonizagdo de Boas Praticas Clinicas (IGH-GCP),
bem como a Resolug¢ao n® 196/ 96 CNS/MS.

Lembramos que devem ser apresentados a_este
CEP. o Relatério Parcial e o Relatério Final da pesquisa.

Atenciosamente. ¥
¥ ,"" [ A ‘l ; (L 'l\/
/ 1) {V/) z [ )lﬁ‘g\( y o~
| >
PROJ. DR/ 'GIO PEREIRA DA CUNHA
Coordenador do té de Etica em Pesquisa

do HCRP e da FMRP-USP

Ilustrissimos Senhores

PROF. DR. MARCO ANTONIO BARBIERI
PROF*®. DR*. HELOISA BETTIOL

Depto. de Puericultura e Pediatria

Comité de Etica em Pesquisa HCRP e FMRP-USP- Campus Universitério
FWA-00002733; IRB-00002186 ¢ Registro SISNEP/CONEP n* 4
Fone (16) 3602-2228 - T-mail : cop@herp fimsp vsp. b
Monte Alegre 14048-900 Ribeirdo Preto 5P
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RESOLUCAO N° 721-CONSEPE, de 16 de dezembro de 2009.

Homologa Projetos de Pesquisa

O Vice-Reitor da Universidade Federal do Maranh@o, na qualidade de

PRESIDENTE EM EXERCICIO DO CONSELHO DE ENSINO, PESQUISA E
EXTENSAO, no uso de suas atribui¢des estatutarias e regimentais;

Art. 1°

Consideragdo o que decidiu referido Conselho em sessdo desta data;

RESOLVE:

HOMOLOGAR os Projetos de Pesquisa, adiante relacionados:

I. Processo 9792/2007-63. Projeto Comportamento de misturas e
determinagao de parametro de solubilidade em petroleos brasileiros,
do Departamento de Tecnologia Quimica,

Il. Processo 5264/2008-17. Projeto Equagdes diferenciais e
aplicagbes, do Departamento de Matematica;

III. Processo 6390/2008-93. Projeto Avaliagdo da atividade
antifungica de folhas da espécie vegetal Piper aduncum (Piperaceae)
— pimenta de macaco, desenvolvido pelo Departamento de Quimica
e Departamento de Patologia;

IV. Processo 6392/2008-80. Projeto Simulagdes computacionais em
nanotubos de carbono, do Departamento de Fisica,

V. Processo 6393/2008-24. Projeto Atividades de extratos e de

fragdes parcialmente purificadas de folhas de Ricinus communis e de-

Calotropis procera em larvas e fémeas ingurgitadas de Boophilus
microplus, do Departamento de Quimica;

V1. Processo 6396/2008-65. Projeto Sintese, caracterizagdo e
reatividade de tetraaminas de ruténio com ligantes tiois de interesse
biologico em posi¢gdo trans a ligantes N-heterociclicos, do
Departamento de Quimica,

VIL Processo 7338/2008-57. Projeto Efeitos do tanino condensado
de acécia negra (Acacia mearnsii) e acacia magium (acacia magium)
sobre helmintos de caprinos infectados naturalmente, do Curso de
Zootecnia/CCAA,

VIIL Processo 3377/2009-68. Projeto Modelagem do processamento

mecdnico a quente de agos inoxidaveis utilizados em implantes |

ortopédicos, do Departamento de Fisica; 0
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IX. Processo: 4051/2009-56. Projeto Caracterizagdo de haplotipos
em pacientes com anemia falciforme no Estado do Maranhdo, do
Departamento de Farmacia;

X. Processo 4175/2009-38. Projeto Recuperagio das areas
degradadas de recarga e descarga do Aquifero Barreiras da Bacia do
Rio Igarat, do Departamento de Geociéncias;

XI. Processo 4548/2009-78. Projeto Influéncia da amamentagao
natural no desenvolvimento de habitos de sucgdo ndo-nutritivos, do
Departamento de Odontologia I;

XIL Processo 4694/2009-09. Projeto Fatores etiologicos do
nascimento pré-termo e conseqiiéncias dos fatores perinatais na saide
da crianga: coortes de nascimento em duas cidades brasileiras, do
Departamento de Saude Puablica;

XIIL Processo 4792/2009-33. Projeto Projegdo do amaciamento
entre deformagdes no forjamento a quente e avaliagao da resisténcia a
corrosio do ago inoxidavel ISSO 5832-9 utilizado em implantes
ortopédicos, do Departamento de Fisica,

XTIV Processo 5167/2009-03. A participagdo da mulher na
agricultura familiar e na organizagdo da comunidade negra rural
quilombola do S0 Assim/Agravila S0 Assim, Municipio de
Alcintara/MA, do Departamento de Geociéncias;

XV, Processo 5168/2009-57. Educagio ambiental no Campus do
Bacanga, Sdo Luis/MA, do Departamento de Geociéncias;

XVI Processo 5189/2009-76. Avaliagdo de cultivares de mandioca
(manihot esculenta crantz) do Curso de Zootecnia/CCAA;

XVIL Processo 5193/2009-37. Estudo da composigao e distribuigao
sazonal das espécies vesicantes do género paederus (Coleoptera,
staphylinidae) no municipio de Chapadinha, Maranh@o, Brasil, do
Curso de Ciéncias Biologicas/CCAA,

XVIIL Processo 5195/2009-24. Potencial eolico de Chapadinha, do
Curso de Agronomia/CCAA,; )
XIX Processo 5200/2009-03. Solugdes para interconexao de fontes
renovaveis edlica e solar com redes CA de energia, do Departamento
de Engenharia de Eletricidade;

XX Processo 5204/2009-88. Indicadores educacionais do ensino
médio da regido do Baixo Parnaiba, do Curso de Agronomia/CCAA;
XX Processo 5205/2009-21. Projeto Estudo das caracteristicas
morfofisiologicas do campim-mombaga (Panicum  Maximun)
submetido a doses crescentes de nitrogénio, do Curso de
Zootecnia/CCAA;

XXII Processo 5209/2009-06. Projeto Estudo do capim-elefante
roxo (Pennisetum Purpureum) submetido a adubagdo organica e
mineral, do Curso de Zootecnia/CCAA;

XXTIL Processo 5211/2009-80. Estudo do stylosanthes campo
grande em fungdo de fontes de fosforo associado a aplicagdo de gesso
e/ou calcario, do Curso de Zootecnia/CCAA; \\’

/
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3

XXIV. Processo  5413/2009-20  Projeto  Disseminagdo
ideologica: normas e usos da propaganda politico-partidaria no
Brasil, do Departamento de Comunicagio Social.

Dé-se ciéncia. Publique-se. Cumpra-se.

Sdo Luis 16 de dezembro de 2009.

s —*id
Prof. Dr. ANTONIO JOSE SILVA OLIVEIRA

e

/ Presidente em exercicio
P
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HU-UFMA
PARECER CONSUBSTANCIADO

Parecer N°223/2009 4

Pesquisador (a) Responsavel: Antbnio Augusto ioura da Silva

Equipe executora: Antdnio Augusto Moura da Silva, marco Antonio Barbieri, Heloisa
Bettiol, Fernando Lamy Filho, Liberata Campos Coimbra, Maria Teresa Seabra S.B. e
Alves, Raimundo Antonio da Silva, Valdinar Sousa Ribeiro, Vania Maria de Farias
Aragdo, Wellington da Silva Mendes, Zeni Carvalho Lamy, Mari Ada Conceigdo Saraiva,
Alcione Miranda dos Santos, Arlene de Jesus Mendes Caldas, Cecilia Claudia Costa
Ribeiro, Silma Regina P. Martins, Flavia Raquel F, Nascimentos, Marilia da Gloria
Martins, Virginia P.L. Ferriani, Marisa Marcia M. Pinhata, Jacqueline P. Monteiro José 8.
Camelo Junior, Carlos Eduardo, Wartinelli Junior, Sonir Roberto R. Antonini e
Aparecida Yulie Yamarmoto

Tipo de Pesquisa: Projeto Tematico

Registro do CEP: 350/08 Processo 4771/2008-30

Instituigio onde seré desenvoivido: Hospital Universitério, Maternidade Marly Samey, Clinica
S50 Marcos, Maternidade Benedito Leite, Maternidade Maria do Amparo, Senta Casa de
Misericérdia do Maranhéo, Maternidade Nazira Assub, Clinica S&o José e Clinica Luiza
Coelho,

Grupo:

Situagao: APROVADO

O Comité de Etica em Pesquisa do Hospital Universitério da Universidade Federal do
Maranhao analisou na sessdo do dia 20.03.08 o processo N°, A7T412008-30, referante ao projeto
de pesquisa: "Fatores etiolégicos do nascimento pré-termo e consegiiéncias
dos fatores perinatais na salide de crianga: coortes de nascimento em
duas cidades brasileiras”, tendo como pesquisadora responsavel Antbnio Augusto
WMoura da Silva, cujo objetivo geral é “Investigar novos fatores na etiologia da
prematuridade, utilizando-se abordagem integrada e colaborativa em
duas cidades brasileiras numa coorte de conveniéncia, iniciada no pré-

natal”.

Tendo apresentado pendéncias na época de sua primeira avaliagdo, veio em {empe
habil supri-las adeguada e satisfatoriamente de acordo com as exigingias das Resoluches que
regem esse Comité, Assim, mediante a importéncia social e clentifica que o projeto apresenta @
sua aplicabilidade & conformidade com oS requisitos éticos, somos de parecer favordvel 2

WW—
 Hospital Universitério da Universidade F ederal do Maranho
Rua Baro de ltapary, 227 Centro C.E.P. 85. 020-070 S0 Luis - Maranhdo Tek (98) 2109-1250
E-mail cep@huufma.br
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OSPITAL UNIVERSITARIO
éd{}“?‘ﬁ.% ETICA EM PESQUISA

FRE~ 1A
arojeln classificando-o como APROVADO, pols o mesmo atende 208 requisitos

fundamentais da Resolucio 196/96 & suas complermentaras do Consello Macional de Salde.
Solicita-se & pesquisadora o envio a este CEP, refpbdrio parciais sempre quando howver

alguma alteraciio no projeto, bem como o relatdrio fingl gravado em CD ROM.

SHo Luis, 08 de abril de 2009,

it gémgw mﬁ@%ma e %

Coofdenador do Comitd de Etica em Pesguiss
Hospital Unhersitério da UFMA
Frhica homind habital est

H mpsmﬁ Umwmﬁwm da Unbversidade Federal do Mmraﬁ%éa
Hug Barfo de Kapary, 227 Centro C.ER. 65, 020-070 8o Luls — Maranhdo Tel: (88} 2108-1260
E-mail cep@hudma. by




Quadro 3. Exemplos da configuragdo das variaveis do estudo

APENDICE

177

Bloco de estudos

Nome da variavel

Tipo de variavel

Valores possiveis

Autor/ Referéncia

Determinantes
Sociodemograficos

Classificacao
socioecondmica- Abep

Categorica Ordinal

Classe A/B; Classe C; Classe D/E

Adhikri et al., 2019;

Fergus et al., 2013;

Khatibi t al., 2019

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024;
Aragjo et al, 2023

Chave Numérica discreta
Cidade Categorlca Ribeirdo Preto= 1; Sdo Luis=2
Nominal

Individuo com maior renda Catesérica A entrevistada; Companheiro; Mae; Pai; Adhikari et al., 2019;
na familia Nom%nal Av0; Av0; Madrasta; Padrasto; Tia; Tio; Fergus et al., 2013;

Irm3; Irmao; Outro; N&o sabe Khatibi t al., 2019

Gao et al., 2019;
5 Categorica 5 Lacey et al., 2020;

B ; B

Cor da mde Nominal ranca; Nao Branca Koivu e Sairanen, 2020;

Araujo et al, 2023

Idade da mae

Numérica discreta

Numero natural

Gao et al., 2019;

Khatibi et al., 2019;

Lacey et al., 2020;

Bazo, 2020;

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024;
Sun Q, Zou X, et al 2022;

Araujo et al, 2023

branca; preta/negra;

da cri 1 1 tegori
Cczr N cr1an<,:a declarada pela | Ca egorlca parda/mulata/cabocla/morena; Adhikari et al., 2019
mae/responsavel Nominal . o,
amarelo/oriental; indigena
Peso do pai Numérica discreta | Qualquer niumero real Adhikari et al., 2019

Altura do pai

Numérica discreta

Qualquer nimero real

Adhikari et al., 2019
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Faz atividade remunerada
fora de casa

Categorica
Nominal

Nao; Sim

Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;
Bazo, 2020

Numero de dias de trabalho
por semana

Numérica discreta

Qualquer nimero real

Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;
Bazo, 2020

Qualificagdo ndo-manual; Manual semi-

Adhikari et al., 2019;

Categori . .
Ocupagdo da mae e egorlca especializada; Manual ndo-qualificada; Fergus et al., 2013;
Nominal
Desempregado(a) Bazo, 2020
Catesorica Adhikari et al., 2019;
Trabalha em pé N g ) Nao; Sim Fergus et al., 2013;
omina Bazo, 2020
Cateobri Adhikari et al., 2019;
ategorica )
Levanta peso N g | Nao; Sim Fergus et al., 2013;
omina Bazo, 2020
lificagdo ndo- ;M 1 i- .
. Categorica Qua 1.1c.a<;ao rao manua~, anu.a semt Adhikari et al.2019;
Ocupagao do Chefe da Casa i especializada; Manual ndo-qualificada;
Nominal Fergus et al., 2013;
Desempregado(a)
Frequentou escola Categorica nominal | Nao; Sim Adhikari et al., 2019; Koivu e Sairanen, 2020
Sabe ler Categorica nominal | Nao; Sim Adhikari et al., 2019; Koivu e Sairanen, 2020

Situacdo conjugal da
puérpera

Categorica nominal

Casada; Unido consensual (Mora junto);
Solteira; Separada/desquitada/divorciada;
Viuva

Adhikari et al., 2019

Mora com companheiro

Categorica nominal

Nao; Sim

Adhikari et al., 2019

Ultimo curso que fez

Categorica nominal

Alfabetizacdo de jovens e adultos; Ensino
fundamental ou 1° grau ;Ensino médio ou 2°
grau;Superior graduagdo incompleto;
Superior graduagao completo;Nao se aplica;
Nao sabe

Adhikari et al., 2019
Koivu e Sairanen, 2020

Renda per capita

Numérica continua

Qualquer niimero real

Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;

Pessoa que realiza atividades
domésticas

Categorica nominal

A sra. faz todo o trabalho; A sra. faz parte do
trabalho; Nao sabe

Adhikari et al., 2019
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Determinantes
Comportamentais

Tomou bebida alcodlica na
gestagao

Categdrica nominal

Sim

Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;
Gao et al., 2019;
Khatibi t al., 2019;
Bazo, 2020

Tem religido

Categorica nominal

Sim

Adhikari et al., 2019

Usou drogas ilicitas na
gestacao

Categorica nominal

Nao;

Sim

Adhikari et al., 2019; Fergus et al., 2013; Gao et
al., 2019;

Khatibi t al., 2019;

Lacey et al., 2020;

Bazo, 2020;

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Usou cocaina na gestagdo

Categorica nominal

Nao;

Sim

Adhikari et al., 2019; Fergus et al., 2013; Gao et
al., 2019;

Khatibi t al., 2019;

Lacey et al., 2020;

Bazo, 2020;

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Usou crack na gestagao

Categorica nominal

Nao;

Sim

Adhikari et al., 2019; Fergus et al., 2013; Gao et
al., 2019;

Khatibi t al., 2019;

Lacey et al., 2020;

Bazo, 2020,

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Usou maconha na gestacao

Categorica nominal

Nao;

Sim

Adhikari et al., 2019; Fergus et al., 2013; Gao et
al., 2019;

Khatibi t al., 2019;

Lacey et al., 2020;

Bazo, 2020;

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Usou merla na gestacao

Categorica nominal

Nao;

Sim

Adhikari et al., 2019; Fergus et al., 2013; Gao et
al., 2019;
Khatibi t al., 2019;
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Lacey et al., 2020;
Bazo, 2020;
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Fumou antes da gravidez

Categdrica nominal

Nao; Sim

Adhikari et al., 2019; Fergus et al., 2013; Gao et
al., 2019;

Khatibi t al., 2019;

Lacey et al., 2020;

Bazo, 2020;

Koivu e Sairanen, 2020

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Fumou durante a gravidez

Categorica
Nominal

Nao; Sim;

Adhikari et al., 2019; Fergus et al., 2013; Gao et
al., 2019;

Khatibi t al., 2019;

Lacey et al., 2020;

Bazo, 2020;

Koivu e Sairanen, 2020

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Durag¢do de caminhada
(minimo 10 min/dia)

Numérica discreta

Numero natural

Khatibi t al., 2019

Dias da semana de préatica de
atividades moderadas
(minimo 10min/dia)

Numérica discreta

Numero natural

Khatibi t al., 2019

Satde materna, pré-
natal e parto

Idade Gestacional em
semanas

Numérica Continua

Qualquer nimero real

Alleman et al., 2013;
Fergus et al., 2013;

Idade da menarca

Numérica discreta

Numero natural

Alleman et al., 2013;
Fergus et al., 2013;

Numero de gestacdes

Numérica discreta

Numero natural

Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;
Khatibi t al., 2019;
Lacey et al., 2020
Koivu e Sairanen, 2020
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Idade Gestacional em dias

Numérica Continua

Qualquer nimero real

Alleman et al., 2013;
Fergus et al., 2013;

Peso antes de engravidar

Numérica continua

Qualquer nimero real

Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;
Khatibi t al., 2019;
Lacey et al., 2020
Koivu e Sairanen, 2020

Peso ao final da gravidez

Numérica continua

Qualquer nimero real

Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;
Khatibi t al., 2019;
Lacey et al., 2020
Koivu e Sairanen, 2020

Ganho de peso durante a
gestacao

Numérica continua

Qualquer nimero real

Adhikari et al., 2019;

Fergus et al., 2013;

Khatibi t al., 2019;

Lacey et al., 2020

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024
Koivu e Sairanen, 2020

Numero de comorbidades

Numérica discreta

Numero natural entre 0 e 10

Fergus et al., 2013;
Gao et al., 2019;
Bazo, 2020

Comorbidades que
acometeram a mae durante a
gestagdo (hipertensao,
diabetes, toxoplasmose sifilis,
herpes, sarampo, catapora,
rubéola, anemia, ou infecgdo
urinaria)

Categorica
Nominal

Nenhuma; Uma ou mais

Fergus et al., 2013;

Gao et al., 2019;

Bazo, 2020

Koivu e Sairanen, 2020

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Més de inicio da consulta
pré-natal

Numérica discreta

Numero natural entre 0 ¢ 9

Bazo, 2020;
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024;
Aragjo et al, 2023

Quantidade consulta pré-natal
no 1° trimestre

Numérica discreta

Numero natural

Bazo, 2020;
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024;
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Aragjo et al, 2023

Quantidade consulta pré-natal
no 2° trimestre

Numérica discreta

Numero natural

Bazo, 2020;
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024;
Aragjo et al, 2023

Consultas pré-natal

Numérica discreta

Numero natural

Bazo, 2020;
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Quantidade consulta com
enfermeiro

Numérica discreta

Numero natural

Bazo, 2020;
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024;
Araujo et al, 2023

Quantidade consulta com
médico

Numérica discreta

Numero natural

Bazo, 2020;
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024;
Aragjo et al, 2023

Médico ou enfermeira

Bazo, 2020;

encaminhou para tratamento Categorlca Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024;
L. . Nominal >
dentério durante a gravidez Araujo et al, 2023
Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;
. N Categorica N . Khatibi t al., 2019;
Anemia antes da gestagdo Nom%nal Nao; Sim Lacey et al., 2020
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024
Koivu e Sairanen, 2020
Adhikari et al., 2019;
Fergus et al., 2013;
. N Categorica N . Khatibi t al., 2019;
Anemia durante a gestacdo Nom%nal Nao; Sim Lacey et al., 2020
Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024
Koivu e Sairanen, 2020
Fergus et al., 2013;
Diabetes antes ou durante a Categorica N . Khatibi t al., 2019;
o . Nao; Sim
gestagao Nominal Bazo, 2020

Koivu e Sairanen, 2020
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Fergus et al., 2013;
Gao et al., 2019;

. Categori . . o
Hipertensdo na gestacao atual Nzrigiz:lca Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Khatibi t al., 2019;
Bazo, 2020
Koivu e Sairanen, 2020
. Categorica A WA . Fergus et al., 2013;
Herpes durante a gestacdo Nominal Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Bazo, 2020
Infec¢do urinaria durante a Categorica Fergus etal,, 2013;
u u . .
estagio Nom%nal Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Lacey et al., 2020;
gestag Bazo, 2020
i N Categorica  x s L Fergus et al., 2013;
Rubéola durante a gestagao Nominal Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Bazo, 2020
Categori . .
Sarampo durante a gestagdo Nili%t?:lca Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Fergus et al., 2013; Bazo, 2020
. 5 Categorica . . . . N Fergus et al., 2013; Bazo, 2020; Koivu e
ifil ; ;N lica;
Sifilis antes da gestacdo Nominal Sim; Nédo; Nao se aplica; Nao sabe Sairanen, 2020
. 5 Categorica . 5 . . 5 Fergus et al., 2013; Bazo, 2020; Koivu e
ifil ; ' N lica;
Sifilis durante a gestag@o Nominal Sim; Nédo; Néo se aplica; Nao sabe Sairanen, 2020
T 1 tes d Categori . .
oxop~asmose antes éa ¢ egorlca Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Fergus et al., 2013; Bazo, 2020
gestacao Nominal
Toxoplasmose durante a Categorica . ~ ~ . ~
- ; Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Fergus et al., 2013; Bazo, 2020
gestacao Nominal
Categori . .
Catapora durante a gestagao N?)ri%r(:zrlllca Sim; Nédo; Nao se aplica; Nao sabe Fergus et al., 2013; Bazo, 2020
Episodio de febre alta d te | CategOri
PIso 1(3 ¢ lebre afia durante ) -4 egorlca Sim; Nao; Néo se aplica; Nao sabe Bazo, 2020
a gestagdo Nominal
. Categori . .
Tomou vacina contra tétano 4 egorlca Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Bazo, 2020
Nominal
N Categorica . . Fergus et al., 2013; Bazo, 2020; Koivu e
Queda durante a gestacao Nominal Nao; Sim Sairanen, 2020
Apresentou sangramento Categorica N . Yu QY etal., 2024
. ~ . Nao; Sim
vaginal durante a gestagao Nominal
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Ameaga parto prematuro na
gestacdo atual

Categorica
Nominal

Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe

Yu QY etal., 2024

Numero de parto prematuro
anterior

Numérica discreta

Numero natural

Yu QY et al., 2024

Alleman et al., 2013;

geﬂzag(;iiiuztiorto na Iiit;%s:lca Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Fergus et al., 2013;
Koivu e Sairanen, 2020
Sangramento vaginal; Perdeu liquido (agua)
vaginal; Sentiu contra¢do ou dor ou coélica/
Motivo ida ao hospital Categorica barriga endurecida; Febre/ infecgdo/infecgdo | Fergus et al., 2013;
Nominal urinaria; Bebé parou de mexer; A vinda foi Bazo, 2020
agendada para esta data; O médico
encaminhou; Outro; Nao sabe
Hospitalizagdo durante a Categorica . . Adbikari et al., 2019;
gestagio Nominal Nao; Sim Fergus et al., 2013;
Bazo, 2020
Gravidez planejada Categorlca Sim; Nao; Nao se aplica; Nao sabe Adhikari et al., 2019;
Nominal

Sexo do RN

Categoria Nominal

Masculino; Feminino

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024

Categorica . . Khatibi et al., 2019;
Probl de satd i Sim; N#o; N4 lica; N3o sab ] L ’
roblema de saude Nominal 1, [Ra0; a0 s¢ aplica, Nao sabe Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024
. . Categorica . . Khatibi et al., 2019;
Defeit énit Sim; Ndo; N4 lica; Nao sab ’ ’
Saude do recém- elelto congentto Nominal 1, 1A, a0 se apiica, Nao sabe Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024
nascido Gastrosquise; Onfalocele; Defeitos do tubo
Tipo de defeito congénito Categbrica Ezuﬁ_eTlZ]fZ?;zzzgiiiz; ]zrc;licf(i)tosrii(é)trtizbo Khatibi et al., 2019;
ural- ; -u -
p £ Nominal ) . .g' L Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024
unilateral; Trato genito-urinario- bilateral,
Cardiaco; Outro
Nasci to pré-t tegori tal., 2019;
ascimento pré-termo Ca egorlca Sim; Nio Gao et al,, 9;
extremo Nominal

Fonte: Instrumentos de coleta de dados — Coortes BRISA (2010)
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