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RESUMO 

Introdução: O nascimento pré-termo (NPT) extremo é um importante problema de saúde 

pública, associado a elevada morbimortalidade neonatal e infantil. Sua ocorrência resulta de 

múltiplos fatores: clínicos, sociodemográficos e comportamentais, o que dificulta sua 

prevenção. Apesar de sua baixa frequência, seus impactos são significativos para a saúde 

materno-infantil. Diante desse contexto, modelos de aprendizado de máquina podem predizer 

gestantes com maior risco de NPT extremo. Objetivo: Determinar modelos preditivos baseados 

em técnicas de aprendizado de máquina (AM), para identificar preditores de NPT extremo, em 

nascidos vivos de duas cidades brasileiras. Métodos: Trata-se de um estudo analítico, de 

natureza transversal, aninhado às coortes BRISA de pré-natal e nascimento de 2010 em São 

Luís (SL), Maranhão, e Ribeirão Preto (RP), São Paulo, Brasil, cuja escolha fundamenta-se na 

participação de ambas na pesquisa das coortes e em suas distintas características 

sociodemográficas e econômicas, permitindo a análise de diferentes contextos maternos-

infantis brasileiros. O conjunto de dados analisados foi proveniente de mulheres com gestação 

única e seus bebês, atendidos em serviços públicos e privados. A amostra foi composta por 

6.414 mulheres/crianças em SL e 8.273 em RP, totalizando 14.687 observações. Realizou-se 

análise de sensibilidade com a variável ameaça de parto prematuro na gestação atual, por 

representar alterações fisiopatológicas em curso, possivelmente relacionadas ao início do 

desfecho, sendo um importante preditor. Para avaliar sua influência no desempenho dos 

modelos, foram construídos seis cenários analíticos, correspondentes às coortes combinada, de 

São Luís e de Ribeirão Preto, com e sem a inclusão dessa variável, permitindo verificar seu 

impacto na capacidade preditiva e na estabilidade dos modelos. Selecionamos, com base em 

especialistas e na literatura, 119 variáveis comuns a SL-RP, 121 variáveis em SL e 119 em RP, 

relacionadas a fatores socioeconômicos, demográficos, comportamentais, reprodutivos e 

atenção à saúde da mulher, como potenciais preditoras ao NPT extremo. Em seguida, 

utilizando-se o algoritmo BORUTA, elegeu-se 50 variáveis e elencamos oito, com maior 

número de indicações e maior importância na predição. Com base em estudos anteriores, 

aplicaram-se 14 algoritmos de aprendizado de máquina em cada cenário para construção dos 

modelos: regressão logística penalizada (plr), Support Vector Machines (svmLinear e 



 

svmRadial), Random Forest (rf, ranger e Rborist), boosting (glmboost e AdaBoost.M1), 

métodos baseados em vizinhança (Knn e KKnn), redes neurais artificiais (nnet), árvores e 

modelos baseados em partição (cforest e ctree2) e modelos aditivos generalizados (gam). O 

desempenho foi avaliado por métricas como acurácia, sensibilidade, especificidade, precisão, 

F1-score e área sob a curva ROC (AUC-ROC). Resultados: Os cenários resultaram em 

desbalanceamento entre NPT extremo e não NPT extremo. Nos seis cenários (SL-RP, SL e RP, 

três incluindo a variável ameaça de parto prematuro na gestação atual e três excluindo a variável 

ameaça de parto prematuro na gestação atual), o desempenho variou entre os modelos: No 

cenário incluindo a variável, em SL-RP o knn apresentou sensibilidade de 0.774, AUC-ROC de 

0.806 e F1-score de 0.049. No cenário SL, o modelo svmRadial obteve sensibilidade de 0.653, 

AUC-ROC de 0.732 e F1-score de 0.063. Já no cenário RP, o ranger apresentou os melhores 

resultados, com AUC-ROC de 0.86, sensibilidade de 0.771 e F1-score de 0.053. Excluído a 

variável, em SL-RP o nnet apresentou sensibilidade de 0.561, AUC-ROC de 0.648 e F1-score 

de 0.019. No cenário SL, o modelo gam obteve sensibilidade de 0.623, AUC-ROC de 0.587 e 

F1-score de 0.024. Já no cenário 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 variável 

e o nnet ao excluir a variável, se destacaram pelos maiores valores de AUC-ROC e 

sensibilidade, apresentaram melhores desempenho para prever o NPT extremo. As oito 

variáveis preditoras foram: Ameaça de parto prematuro na gestação atual; ameaça de aborto na 

gestação atual; ocupação da mãe; renda per capta; álcool na gestação; cor da mãe autodeclarada; 

gravidez planejada e diagnóstico de hipertensão antes ou durante a gestação. Conclusão: É 

possível predizer, com boa performance, a ocorrência de NPT extremo, utilizando variáveis de 

saúde materna e características do feto, socioeconômicas, comportamentais e de acesso ao pré-

natal. A identificação precoce de bebês em risco pode impactar positivamente a qualidade de 

vida da mãe e do recém-nascido. As descobertas deste estudo podem estimular investigações 

semelhantes, testando diferentes técnicas, populações e contextos clínicos, para o 

enfrentamento de um dos principais desafios de saúde neonatal.  

 

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

Prematuridade extrema. Aprendizado de Máquina. 
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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 São Luís, Maranhão, 

and Ribeirão Preto, São 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 São Luís and 8,273 from Ribeirão 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 São Luís 

and Ribeirão 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 São 

Luís, and 119 variables in Ribeirão 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, F1-score = 0.049), svmRadial performed best in São Luís 

(sensitivity = 0.653, AUC-ROC = 0.732, F1-score = 0.063), and ranger achieved the highest 

performance in Ribeirão Preto (AUC-ROC = 0.860, sensitivity = 0.771, F1-score = 0.053). 

When this variable was excluded, nnet performed best in the combined cohort (sensitivity = 

0.561, AUC-ROC = 0.648, F1-score = 0.019), GAM in São Luís (sensitivity = 0.623, AUC-

ROC = 0.587, F1-score = 0.024), and Rborist in Ribeirão Preto (AUC-ROC = 0.629, sensitivity 

= 0.573, F1-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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1. INTRODUÇÃO 

O nascimento pré-termo (NPT) é um importante problema de saúde pública além de ser 

um assunto de extrema importância em todo o mundo. Trata-se de uma das principais causas 

de morte neonatal e ocupa a segunda colocação entre os óbitos de crianças menores de 5 anos, 

especialmente no período neonatal (Adam et al., 2015; WHO, 2023). O recém-nascido pré-

termo (com idade anterior às 37 semanas de gestação) é classificado em diferentes graus de 

acordo com a idade gestacional da mulher, onde antes de completadas as 28 semanas de 

gestação, 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 Organização Mundial da Saúde 

(OMS), aproximadamente 15 milhões de bebês nasceram pré-termo, ou seja, com uma média 

de 1 para cada 10 bebês. 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 raça/cor negra, gravidez 

na adolescência, idade avançada, baixo poder socioeconômico, doenças preexistentes, estilo de 

vida, depressão, intervalo interpartal menor que dois anos, complicações na gestação atual, 

baixa adesão a assistência 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 têm focado na etiologia do NPT extremo (Gao et al., 2019). Sabe-se que 

os fatores relacionados ao NPT extremo envolvem desde as condições socioeconômicas, 

comportamentais, etiológicas, demográficas, psicossociais e de acesso às ações e serviços de 

saúde, além das causas não identificadas (WHO, 2012; WHO, 2023). Em pesquisa realizada 

por Pereira (2016), identificou-se que o NPT extremo está associado como uma das principais 

causas de morbimortalidade neonatal em países de baixa e média renda, ocasionando um 

elevado número de déficits neurológicos e óbitos infantis. Nesse sentido, o risco de mortalidade 

em crianças que nascem prematuras extrema é maior devido ao incompleto desenvolvimento 

fetal e alta suscetibilidade de adquirir infecções (Suff; Story; Shennan, 2019; WHO, 2023).  

Diante disso, apesar da baixa taxa do NPT extremo, tornando um evento raro em relação 

às outras classificações do NPT, a prevenção é um desafio por se tratar de um aspecto que 

envolve múltiplos fatores, desde o socioeconômico, fisiológicos 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 intervenção é crucial para reduzir as taxas 

de mortalidade neonatal e os altos custos que o NPT extremo gera. Por esse motivo, auxílios 

para tomada de decisão e modelos de previsão com inteligência artificial (IA) se tornam 

relevantes para os gestores e também profissionais de saúde (Bazo, 2020). 

Qi Sun et al., 2022, Lacy et al., 2023, Araújo 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 predição do NPT extremo como desfecho. Os autores fizeram uso de 

algoritmos de aprendizado de máquina, dentre eles a Regressão Logística (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 máquina voltados à predição do NPT extremo (Gao et al., 2019), evidencia-

se a necessidade de predizer este evento raro, mas de extrema significância à saúde materna e 

infantil. Dessa forma, as perguntas que orientam esta dissertação são: É possível predizer, com 

boa performance, a ocorrência de NPT extremo, a partir de dados relativos ao período pré-

gestacional e primeiros meses de gestação? Quais algoritmos de aprendizado de máquina têm 

melhor performance na predição do NPT extremo? Quais são as principais variáveis preditoras 

do NPT extremo?  

Diante desse cenário, esta dissertação propõe o desenvolvimento de modelos preditivos 

baseados em técnicas de aprendizado de máquina para identificar gestantes com risco de NPT 

extremo, utilizando dados das coortes de pré-natal e nascimento BRISA 2010 de São Luís e 

Ribeirão Preto. Espera-se que os resultados subsidiem a formulação e a implementação de 

políticas e estratégias voltadas à redução da prematuridade extrema em contextos de 

vulnerabilidade, além de fornecer evidências aplicáveis a análises em nível nacional e em 

cenários geográficos comparáveis. 
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2. JUSTIFICATIVA 

Tendo em vista a sobrevida, os bebês prematuros extremo são mais suscetíveis às 

consequências negativas, quando comparados aos bebês não pré-termo extremo (Brasil, 2020). 

Entender os mecanismos biológicos que levam ao NPT extremo é fundamental para o 

desenvolvimento de intervenções mais eficazes. Nesse sentido, a predição pode contribuir para 

intervenções em momento oportuno, consequentemente a redução de eventos secundários à 

prematuridade extrema, como problemas respiratórios, distúrbios neurológicos e dificuldades 

alimentares, portanto, de extrema relevância na obstetrícia e na neonatologia.  

Ao identificar o risco de NPT extremo antecipadamente e intervir de forma proativa, é 

possível aprimorar substancialmente a saúde e evitar os desfechos desfavoráveis para o recém-

nascido (Carvalho et.al, 2021). Assim, pesquisas que visem à predição de NPT extremo estão 

de acordo com as preocupações atuais de saúde pública no mundo todo. Diante disso, técnicas 

de predição com uso de dados de fácil mensuração ao longo da gestação – como informações 

relacionadas a fatores socioeconômicos, comportamentais e clínicos maternos – amplia a 

viabilidade de implementação dessa solução na prática obstétrica, permitindo a construção de 

modelos preditivos capazes de apoiar a tomada de decisão clínica e contribuir para a redução 

do NPT extremo. 

Além disso, entender quais variáveis podem prever o NPT extremo a partir de sinais 

precoces e realizar a triagem para esses problemas, possibilita intervenções mais eficazes e 

direcionadas, implementando as ações de promoção à saúde da mulher durante todo o período 

gestacional, além de prevenir complicações geradas por esse processo (Carvalho et al., 2021). 

Ressalta-se também que pesquisas desse tipo oferecem uma abordagem tecnológica promissora, 

utilizando técnicas de aprendizado de máquina para realizar predições relevantes, possibilitando 

analisar grandes volumes de dados, identificando padrões e correlações. Ao aplicar algoritmos 

de aprendizado de máquinas em estudos sobre NPT extremo, podemos identificar alterações 

nos padrões dos fatores biopsicossociais associados a essa problemática, contribuindo para 

realização de intervenções oportunas e redução dos casos de NPT e das complicações 

associadas. Essa abordagem pode proporcionar novas compreensões sobre problemas de saúde 

materno e infantil, oferecendo perspectivas e soluções inovadoras para um desafio crescente e 

complexo (Bazo, 2020). 

Este estudo tem o potencial de gerar conhecimentos valiosos sobre os principais 

preditores da ocorrência de NPT extremo, especialmente em contextos semelhantes aos de 

cidades como São Luís, MA e Ribeirão Preto, SP, podendo ser útil para prevenção do problema 
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quando aplicado para apoiar a tomada de decisão clínica ou a implementação de políticas 

públicas. Assim, os resultados podem contribuir para a melhoria das práticas clínicas e 

intervenções comunitárias voltadas para a prevenção desse problema. 

Adicionalmente, esta pesquisa integra um projeto de maior abrangência desenvolvido 

no âmbito da estratégia estadual Plano Maranhão 2050, um planejamento estratégico de longo 

prazo voltado ao desenvolvimento sustentável e à redução das desigualdades sociais. Entre seus 

eixos estruturantes, destaca-se o eixo Sociedade saudável, segura e justa, que contempla ações 

direcionadas ao fortalecimento da atenção à saúde, incluindo a redução de mortes evitáveis, a 

qualificação da assistência materno-infantil e o monitoramento de indicadores de saúde 

(Maranhão, 2024). Nesse contexto, os resultados deste estudo poderão fornecer evidências 

científicas para subsidiar o planejamento e a implementação de estratégias voltadas ao 

aprimoramento da atenção materno-infantil no estado do Maranhão, contribuindo para o 

alcance das metas estabelecidas pelo Plano Maranhão 2050, sem perder de vista sua potencial 

aplicabilidade em outros cenários brasileiros. 

Dada a grande diversidade da população brasileira, é fundamental realizar estudos 

populacionais regionalizados que investiguem condições específicas, considerando a inter-

relação entre diversos fatores. Nesse sentido, identificar preditores da prematuridade extrema 

com uso de aprendizado de máquinas, capazes de fazer previsões com alto nível de confiança 

e de forma rápida é essencial para implementar as políticas públicas de saúde e sociais e para o 

planejamento mais eficaz das estratégias de cuidado materno-infantil. 

 

3. OBJETO DE ESTUDO, HIPÓTESES E OBJETIVOS 

3.1.  Objeto 

Predição de NPT extremo em duas cidades brasileiras. 

3.2.  Hipóteses 

● Hipótese 

A aplicação de técnicas de aprendizado de máquina permite determinar características 

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 máquina para identificar 

preditores do NPT extremo com dados das coortes BRISA de pré-natal e nascimento de 2010, 

em São Luís – MA e Ribeirão Preto – SP. 

3.4. Objetivos específicos 

• Caracterizar a amostra do estudo levando em consideração dados sóciodemográficos, 

clínicos e obstétricos das coortes BRISA; 

• Determinar modelos de aprendizado de máquina para predizer o NPT extremo; 

• Comparar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de máquina na 

predição do desfecho, por meio de métricas como acurácia, sensibilidade, 

especificidade, valor preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN) e área 

sob a curva Receiver Operating Characteristic (ROC-AUC); 

• Identificar os preditores mais relevantes para o NPT extremo com base na importância 

atribuída pelo modelo. 
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4. REFERENCIAL TEÓRICO 

4.1.  Definição e Prevalência de Nascimento Pré-Termo (NPT) extremo 

A prematuridade é definida como o nascimento ocorrido antes de 37 semanas completas 

de gestação e constitui um dos principais problemas de saúde pública, em razão de sua elevada 

contribuição para a morbimortalidade neonatal e infantil. De acordo com a Organização 

Mundial da Saúde (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 é 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 características decorrentes da 

imaturidade dos órgãos e sistemas, incluindo peso muito reduzido, pele fina e translúcida, 

escassez de tecido adiposo, desenvolvimento incompleto das cartilagens, reflexos neurológicos 

imaturos, além de dificuldades na sucção, deglutição e regulação térmica (Marcondes et al., 

2020). Em consequência dessas condições, apresentam maior susceptibilidade a complicações 

respiratórias, neurológicas, infecciosas, gastrointestinais e oftalmológicas, como síndrome do 

desconforto respiratório, hemorragia peri-intraventricular, sepse neonatal, enterocolite 

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

O prognóstico dos prematuros extremos está diretamente relacionado à idade 

gestacional e ao peso ao nascer. Embora a sobrevivência seja possível a partir de 23 semanas 

de gestação, os riscos de sequelas neurológicas e de outras complicações permanecem elevados. 

Acima de 27 semanas, observa-se melhora significativa dos desfechos clínicos e do 

desenvolvimento neuropsicomotor (Brasil, 2020). Os Recém-nascidos com idade gestacional 

entre 23 e 24 semanas e peso inferior a 500 g são considerados pertencentes à denominada 

“zona cinzenta” da viabilidade neonatal, caracterizada por elevada incerteza quanto à 

sobrevivência e às morbidades futuras, exigindo decisões assistenciais complexas e 

multidisciplinares (Monteiro et al., 2022). Por outro lado, para recém-nascidos com mais de 25 

semanas de gestação e peso superior a 500 g, o início de cuidados intensivos é amplamente 



20 

 

recomendado, uma vez que a maioria apresenta chances consideráveis de sobrevivência e 

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

A sobrevivência dos prematuros extremos depende não apenas das condições biológicas 

do recém-nascido, mas também da estrutura dos serviços de saúde, disponibilidade tecnológica, 

organização da assistência neonatal e práticas clínicas adequadas (Alleman et al., 2013; Aziz et 

al., 2020; Barfield, 2018; Barros et al., 2018). Além disso, os óbitos neonatais precoces estão 

fortemente associados a fatores perinatais, socioeconômicos e assistenciais, muitos dos quais 

são potencialmente evitáveis por meio de ações qualificadas dos serviços de saúde (Almeida, 

Couto e Trapani Júnior, 2019). 

Apesar de representarem apenas 1% a 2% dos nascidos vivos, os prematuros extremos 

são responsáveis 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 alterações do crescimento, déficits motores, cognitivos e sensoriais, 

transtornos comportamentais e psicológicos, além de maior predisposição ao desenvolvimento 

de doenças crônicas na vida adulta, como diabetes mellitus tipo 2 e doenças cardiovasculares 

(ONG, 2015). 

A premissa fundamental da prematuridade é que os riscos neonatais aumentam 

progressivamente à medida que diminui a idade gestacional. Dessa forma, independentemente 

da classificação utilizada, quanto menor a idade gestacional ao nascimento, maiores são os 

riscos de morbidade e mortalidade neonatal (Bortoletto et al., 2020). Nesse contexto, a 

prematuridade extrema constitui atualmente a principal causa de morte em crianças menores de 

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

Globalmente, estima-se que ocorram cerca de 13,4 milhões de nascimentos prematuros 

por ano, correspondendo a aproximadamente 10% dos nascimentos mundiais (WHO, 2023). A 

incidência varia entre 5% e 10% nos países desenvolvidos, podendo atingir até 18% nos países 

em desenvolvimento (Liu et al., 2016). Em 2015, aproximadamente 45% dos óbitos em crianças 

menores de cinco anos ocorreram no período neonatal, sendo as complicações decorrentes da 

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

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

especialmente nas regiões do sul da Ásia e da África Subsaariana. Na América Latina e Caribe, 
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a prevalência estimada é de 8,6%, enquanto no Brasil aproximadamente 11,7% dos partos 

ocorrem antes de 37 semanas de gestação, totalizando cerca de 300 mil nascimentos prematuros 

por ano e posicionando o país entre os dez com maior número absoluto de prematuros no mundo 

(WHO, 2012). 

No cenário nacional, um estudo conduzido por Alberton et al. (2023) identificou 

3.503.085 nascimentos pré-termo entre 2011 e 2021, correspondendo a uma prevalência de 

11,1%, valor superior à média global de 10%. A distribuição foi relativamente homogênea entre 

as regiões brasileiras, variando de 10,8% a 11,6%. Em relação à prematuridade extrema, 

estimou-se que ela representou aproximadamente 16,7% do total de nascimentos prematuros 

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

Dados do Sistema de Informações sobre Nascidos Vivos (SINASC) demonstram que, 

em 2023, o Maranhão apresentou taxa de 0,55% de nascimento pré-termo extremo e 11,8% de 

nascimentos pré-termo. No município de São Luís, essas prevalências foram de 0,86% e 13,8%, 

respectivamente. No estado de São Paulo, registraram-se 0,66% de nascimentos pré-termo 

extremos e 11,1% de prematuridade total, enquanto em Ribeirão Preto as prevalências 

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

Corroborando a esses estudo, de acordo com o ministério da saúde, entre 2011 e 2019, 

as taxas de prematuridade no Brasil variaram de 6,2 a 9,3 por mil nascidos vivos. No mesmo 

período, observou-se aumento da mortalidade neonatal e infantil, passando de 10,0 para 14,2 

por mil nascidos vivos, evidenciando a relevância da prematuridade como importante 

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

4.2. Fatores associados ao NPT extremo 

São vários 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 à falta de cuidados, assistência à saúde, acesso e recursos, agravando ainda mais as taxas 

de sobrevivência (WHO, 2023).  

Segundo a literatura, alguns fatores apresentam maiores associações com a 

prematuridade, destacando-se: dados sociodemográficos, baixo nível socioeconômico; 

antecedente de parto pré-termo; idade materna menor que 20 anos ou maior que 40; baixa 

estatura materna (inferior a 1,52 metros); gestação de gêmeos; presença de sangramentos 

vaginais no 2º trimestre; o amadurecimento cervical; etilismo, ser mãe solteira; ocupação 
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materna em atividade profissional remunerada; baixo estado nutricional; alteração de peso ou 

também o peso inadequado da mãe; a raça/cor; infecções do trato urinário; exposição a 

substâncias tóxicas; depressão; baixa qualidade ou ausência da assistência de pré-natal; e tipo 

de parto escolhido (Guimarães et al., 2017; Gao et al. , 2019 e Adhikari et al., 2019). 

Em relação ao total de consultas pré-natais, conforme o Ministério da Saúde (2013), 

recomenda-se no mínimo 6 (seis), com acompanhamento intercalado entre médico generalista 

e enfermeiro, além de consulta odontológica e com outros profissionais que se julguem 

necessários. Conforme o seguinte cronograma: até 28ª semana – mensalmente; da 28ª até a 

36ª semana – quinzenalmente; da 36ª até a 41ª semana – semanalmente (Brasil, 2013). 

 Alberton et al. (2023), em estudo realizado sobre pesquisa da prevalência e tendência 

temporal da prematuridade no Brasil entre 2011 a 2021, inferem também que fatores ambientais 

e maternos, como poluição do ar, histórico de complicações gestacionais, infecções bacterianas 

e/ou virais, estão associados ao maior risco de parto pré-termo. Entre as infecções virais 

maternas, merece destaque a COVID-19, doença causada pelo coronavírus (SARS-CoV-2), e 

sua possível influência no nascimento prematuro, pode ocorrer por questões patológicas de 

deflagração do trabalho de parto antes do termo ou pela interrupção da gestação por conta de 

complicações maternas da infecção, como a síndrome respiratória. 

Destacou-se também que durante a pandemia, o cenário epidemiológico desfavorável 

às gestantes, evidenciou que áreas nas quais havia maior proporção de gravidez na adolescência, 

precário acesso aos serviços de saúde e baixos níveis educacionais coincidiram com municípios 

menos estruturados para responder à emergência da covid-19, carecendo de apoio aos quadros 

graves provocados pela infecção, podendo apresentar intercorrências maternas e fetais com 

maior frequência (Alberton et al., 2023). 

No tocante às características sociodemográficas maternas, estudos destacam que a faixa 

etária materna com maiores índices 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; Araújo, 2015; Xu et al., 2014). 

Há evidências 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 têm maior probabilidade de parto prematuro em comparação às mulheres brancas 

(Vianna M., 2006; Jongh BE et al., 2012). No Brasil, mulheres pretas e pardas apresentam 

menor acesso e início tardio ao pré-natal. Dados indicam que a cor da pele é um fator de risco 

que influencia a prematuridade, mesmo após controle por renda e escolaridade, sugerindo que 
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além da desigualdade socioeconômica, a discriminação racial também influencia esses 

desfechos (Chacham A., 2001; Oliveira KA et al., 2018). 

Estudos como o de Guimarães et al. (2017), identificaram estatisticamente uma maior 

prevalência de prematuridade extrema entre as mães com 15 anos ou menos (14,4%) e com 35 

anos ou mais de idade (9,3%), quando comparadas às mulheres de 20 a 34 anos (7,6%). 

Quanto à escolaridade, evidencia-se que a baixa escolaridade materna é fator associado 

à prematuridade, o estudo de Ginar (2020), aponta que mulheres com menos de sete anos 

completos de estudo demonstraram 10% maior prevalência de prematuridade quando 

comparadas àquelas com maior tempo de escolaridade. Outros estudos também apontaram que 

a prematuridade foi observada em maior número naqueles bebês cujo as mães possuíam 

escolaridade até o ensino fundamental (Chermont et al., 2020; Souza et al., 2019).  

Em relação à renda, segundo Pitilin et al. (2021) e Xu et al. (2014) reforçam que a baixa 

renda é 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 município de Piracicaba, observou-se uma 

tendência de diminuição na porcentagem de prematuridade com o aumento da renda familiar 

média (Tuon et al., 2016). 

Outro estudo, realizado na Nova Zelândia, com o objetivo de avaliar as mudanças na 

incidência de parto prematuro ao longo de 20 anos, descobriu que as taxas de prematuridade 

aumentaram em 71,9% na população que vive nas áreas mais ricas e apenas 3,5% nas áreas 

mais pobres, desafiando o pensamento tradicional sobre a associação de fatores 

socioeconômicos com o parto prematuro (Craig; Thompson; Mitchell, 2002). 

A menor frequência em consultas de pré-natal, infecção do trato urinário durante a 

gestação, histórico de aborto, cesariana, parto prematuro, gravidez gemelar, multiparidade, 

primeira gestação são fatores que estão associados ao índice elevado de partos prematuros 

extremos e aumento de complicações. A assistência pré-natal deficitária, menos de 5 consultas 

ao completar 28 semanas de gestação, e apresentar intercorrências clínicas gestacionais não 

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 à maior predisposição da prematuridade: filho prematuro 

prévio, primiparidade, vítima de violência contra a mulher gestante, parto cesáreo e maior renda 

familiar.   
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A realização de mais de seis consultas pré-natais foi considerada um fator de proteção, 

com menores chances de nascimento prematuro, porém a violência sofrida pela gestante 

apresentou uma consistente e forte associação com o NPT (Defilipo et al., 2020).  

Uma pesquisa realizada em Divinópolis, Minas Gerais, através da análise do Sistema de 

Informações sobre Nascidos Vivos, demonstrou que as mães que realizaram seis consultas de 

pré-natal ou menos, a prematuridade foi três vezes superior (16,0%) em relação às que fizeram 

sete ou mais consultas (5,3%). No que tange, ao tipo de parto, identificou-se maior frequência 

de prematuros nos partos cesáreos (8,9%) do que nos partos vaginais (6,5%). Houve, também, 

maior frequência de prematuridade entre as mães que tiveram quatro ou mais filhos vivos 

(Guimarães et al., 2017). 

Outrossim, é fundamental destacar que a presença de fatores de risco não garante, por 

si só, que um parto prematuro extremo ocorrerá. Dados do Setor de Baixo Peso Fetal da Clínica 

Obstétrica do Hospital das Clínicas da Faculdade de Medicina da Universidade de São Paulo 

(HC-FMUSP) mostram que aproximadamente 25% das mulheres que tiveram um parto 

prematuro extremo em uma gestação 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; Guimarães et al., 2017; Gao et al., 2019; Adhikari et al., 

2019; Almeida; Bartosch; Macedo 2021 e Carvalho et al., 2021). 

Em um estudo realizado em um hospital localizado no Peru, foi evidenciado através da 

análise das variáveis múltiplas, 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-

eclâmpsia (Ahumada-Barrios; Alvarado, 2016). 

 Quanto aos hábitos maternos, o tabagismo, o consumo de bebidas alcoólicas, a 

dependência por drogas, têm maior chance da gestação resultar em NPT extremo. O tabagismo 

materno pode causar uma variedade de anormalidades neurológicas e metabólicas devido ao 

deficiente fornecimento de oxigênio, de nutrientes e estoques de energia para o feto, além disso, 

drogas como a cocaína, podem causar vasoconstrição uterina, provocando danos placentário e 

fetal. Esses danos podem ocasionar o descolamento prematuro da placenta e predispor ao 

nascimento pré-termo extremo, aborto espontâneo e morte fetal (Carvalho et al., 2021).  

A principal abordagem para reduzir a incidência de parto prematuro extremo é prevenir 

os riscos associados, particularmente através de sua identificação e monitoramento, como 

também ações voltadas à saúde materna e uma assistência à gestação de qualidade, prestada por 
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profissionais médicos e enfermeiros, contribuem para melhorar a saúde materno-infantil e 

assim reduzir a mortalidade neonatal. Ademais, identificar fatores associados é fundamental 

para propor e direcionar medidas de promoção à saúde 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 

razões e grande parte dos casos quando identificados acontecem espontaneamente. É válido 

ressaltar que casos comuns podem estar associados a infecções, condições crônicas (hipertensão 

e diabetes), múltiplas gestações, influência genética e causas indefinidas. 

O NPT extremo é uma complicação obstétrica significativa, com implicações graves 

para a saúde neonatal e, sua alta taxa de morbimortalidade neonatal continua a ser uma 

preocupação importante e sua prevalência ao longo da última década, destaca a necessidade 

urgente de estratégias mais eficazes de rastreio e intervenção. 

Estudo como o de Almeida; Bartosch; Macedo (2021), identifica que a medição 

ecográfica transvaginal do comprimento cervical tem sido eficaz como uma ferramenta 

promissora para identificar grávidas com risco elevado de NPT extremo, sugerindo que esse 

método pode ser eficaz na detecção precoce de risco, permitindo a implementação de medidas 

preventivas antes do início do trabalho de parto. 

Além disso, o avanço tecnológico na assistência neonatal tem contribuído 

significativamente para a melhoria das taxas de sobrevivência dos recém-nascidos prematuros 

de muito baixo peso. A introdução de novas práticas e tecnologias na Unidade de Terapia 

Intensiva Neonatal (UTIN) tem possibilitado um cuidado mais especializado e eficiente, 

aumentando assim as chances de sobrevivência desses bebês e melhorando seus desfechos a 

longo prazo (Mosher, 2017). 

Nessa perspectiva, enquanto a medição ecográfica transvaginal do comprimento 

cervical pode oferecer uma solução para o rastreio do risco de NPT extremo, o avanço contínuo 

na assistência neonatal também é crucial para garantir o melhor suporte possível aos recém-

nascidos prematuros extremo. A combinação de estratégias eficazes de rastreio e cuidados 

intensivos é essencial para melhorar os resultados para mães e bebês (Carter et al, 2020). 

Contudo, a prevenção da prematuridade tem sido identificada como um dos maiores 

desafios obstétricos atuais. Estudos identificam que as ações preventivas se dividem em três 

níveis: primária (identificação e tratamento dos fatores de risco), secundária (diagnóstico 

precoce do trabalho de parto prematuro) e terciária (intervenções para reduzir complicações do 

nascimento prematuro). Destaca-se que, a maior parte dos esforços está na prevenção terciária, 

com uso de tocólise e corticoides, que diminuem a morbimortalidade, mas não reduzem 
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significativamente a incidência de partos prematuros. Portanto, avanços na prevenção primária 

e secundária, seguidos de novas estratégias, são necessários para diminuir a incidência do parto 

prematuro e prevenir as doenças associadas à prematuridade (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010). 

 

4.3.  Preditores de NPT Extremo 

A tomada de decisão precoce e oportuna, como intervenções terapêuticas, qualidade na 

assistência pré-natal, transferência segura e atendimento terciário, são ações que podem ser 

tomadas de acordo com a predição do NPT extremo (Koullali et al., 2016). 

Os atributos de um teste preditivo ou de rastreamento, além de sua capacidade de 

rastrear com o mínimo de falso-positivos e negativos, estão relacionados com sua 

funcionalidade, como simplicidade técnica, reprodução adequada de resultados, boa adesão da 

paciente, inocuidade e baixo custo. No rastreamento do parto prematuro extremo, dentre os 

vários métodos, os mais estudados e que demonstraram ser mais efetivos e reprodutíveis são a 

monitoração das contrações uterinas, a avaliação do comprimento do colo uterino e as pesquisas 

de marcadores bioquímicos específicos (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010; Adhikari et al., 2019; 

Carter et al., 2020). 

Werber et al., 2018, relata que a adição da avaliação de biomarcadores maternos (por 

exemplo, comprimento cervical, fibronectina fetal e analitos séricos maternos) melhora 

marginalmente a previsão de NPT extremo e reforça a importância da aplicação de técnicas de 

aprendizado de máquina que pode revelar algoritmos de triagem mais sensíveis e específicos 

do que é possível com métodos tradicionais. 

Carter et al., 2020, validaram o protótipo do aplicativo QUIPP, estudo baseado em uma 

coorte prospectiva em 16 hospitais do Reino Unido, ferramenta que identificou a acurácia de 

90,4% de risco de NPT extremo em mulheres com menos de 30 semanas de gestação. 

Fergus et al. (2013), pesquisou em seu estudo, o efeito de utilizar EHG (eletro-

histerografia) para medir as contrações uterinas, comparando vários classificadores de 

aprendizado de máquina 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 são 

adequados para classificar registros de termo e prematuros. Os resultados indicaram 96% 

de sensibilidade, 90% de especificidade e um valor de área sob a curva de 95% com erro global 

de 8%. 

Nesse contexto, a validação e replicação em outras populações, e incorporação 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 intervenções novas 

ou atualmente disponíveis. 

 

4.4.  Aprendizado de Máquina e Predição de NPT extremo 

O aprimoramento tecnológico na área da Inteligência Artificial (IA) tem ocorrido de 

forma acelerada nos últimos anos, consolidando-se como uma ferramenta de grande impacto 

social, especialmente no campo da saúde. Definida como qualquer técnica capaz de permitir 

que máquinas se aproximem da inteligência humana, sendo atualmente um dos pilares da 

chamada Medicina de Precisão, a qual se fundamenta na interação entre fatores genéticos, 

ambientais e estilo de vida (Araújo Filho et al., 2023). Nesse cenário, a IA tem como principal 

objetivo aumentar a eficácia dos diagnósticos e tratamentos, destacando-se como uma estratégia 

promissora para a análise de bases de dados complexas e com grande volume de informações 

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

Diante disso, o aprendizado de máquina (machine learning – AM) configura-se como 

um importante subconjunto da IA, sendo definido como a ciência dedicada ao desenvolvimento 

de algoritmos e modelos estatísticos que permitem aos sistemas computacionais realizar tarefas 

sem instruções explícitas, baseando-se em padrões e inferências extraídos dos dados (Amazon, 

2022). O principal diferencial do AM reside na sua capacidade de lidar com conjuntos de dados 

complexos, volumosos e heterogêneos, combinando múltiplos preditores de forma interativa e 

não linear, frequentemente apresentando desempenho superior aos métodos estatísticos 

tradicionais (Batista; Chiavegatto Filho, 2019). 

Dentre as estratégias para a construção de sistemas de AM, destaca-se a predição 

definida como a tarefa cujo objetivo é aprender, a partir de dados disponíveis, um modelo capaz 

de estimar ou prever o valor associado a uma nova observação. Esse modelo estabelece um 

mapeamento entre variáveis de entrada e uma variável de saída, permitindo inferir resultados 

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

Portanto o uso de modelos preditivos avançados, baseados em Aprendizado de máquina, 

estão revolucionando a maneira como fazemos previsões em vários setores, incluindo a 

medicina, onde está ganhando destaque na predição de nascimento pré-termo extremo. Essa 

ferramenta permite a análise complexa de dados, a personalização do cuidado, o monitoramento 
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contínuo, a detecção dos fatores de risco e o aprimoramento de protocolos clínicos (SHARIFI-

HERIS et al., 2022). 

 

4.4.1 Algoritmos de aprendizado de máquina, métricas de desempenho e predição de NPT 

extremo 

De acordo com Rokach e Maimon (2015), os algoritmos de aprendizado de máquina 

podem ser classificados em dois grandes grupos: supervisionados e não supervisionados. A 

distinção entre eles está na necessidade de rotulação prévia dos dados, exigida nos métodos 

supervisionados, mas dispensável em não supervisionados. Embora a ausência de rotulação 

torne os métodos não supervisionados mais práticos, ela também implica menor controle e 

adaptabilidade do modelo, tornando essencial a escolha do algoritmo com base nas 

características do conjunto de dados e nos objetivos do projeto.  

Ressalta-se que os algoritmos não supervisionados são comumente utilizados para fins 

de clusterização, ou seja, permitindo o agrupamento de pacientes com base em características 

semelhantes e redução de dimensionalidade. Já os algoritmos supervisionados podem ser 

segmentados em regressão quando o rótulo ou desfecho é numérico(representa valores 

quantitativos) e classificação para rótulo ou desfecho categórico(representa categorias ou 

grupos), resultando nos seguintes subconjuntos: *Regressão logística-modelo linear que estima 

a probabilidade de um evento binário, cujo resultado possível assume apenas dois valores 

distintos, normalmente codificados como 0 e 1, representando a ausência ou presença de um 

determinado evento de interesse.; *Àrvores de decisão -modelo em formato de fluxograma, no 

qual cada nó representa uma decisão sobre um atributo, os ramos indicam os resultados e as 

folhas mostram a classe prevista. Apesar de ser simples e interpretável, tende ao sobreajuste 

(ajusta excessivamente), que pode ser reduzido com técnicas de poda; *Redes neurais- 

representada por uma única ou múltiplas camadas não lineares que aprende representações 

complexas dos dados (Rokach e Maimon 2015; Badillo et al. 2020); dentre outros. A Figura 1 

descreve os grupos de aprendizado de máquina e alguns de seus algoritmos, conforme acima 

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

Fonte: Adaptado de Badillo et al. (2020) 

 

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

algoritmos de AM para prevê o risco de NPT extremo e não NPT extremo, com destaque entre 

eles a Regressão logística(glm), Random Forest (rf), Redes Neurais Artificiais (nnet), Support 

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

utilizaremos na presente dissertação. Essas abordagens são 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): 

• Regressão logística penalizada (plr):  modelo supervisionado, que estabelece uma 

relação entre a probabilidade de ocorrência da variável categórica de interesse e as 

variáveis preditoras. Possui representação gráfica em formato de “S” (curva logística). 

É utilizada para tarefas de classificação, com resultados binários para a variável de 

interesse, sendo um tipo de regressão logística com regularização (L1/L2) para evitar o 

overfitting e selecionar variáveis (Batista; Chiavegatto Filho, 2019).  

• Random Forests (rf, ranger e Rborist): é um método ensemble que combina múltiplas 

árvores de decisão para classificação e regressão, gerando previsões mais precisas, 

robustas a ruídos e tolerantes a outliers. Funciona a partir de amostras aleatórias dos 

dados e agregação dos resultados, sendo eficaz também em cenários com dados 

desbalanceados. Entre as implementações, o ranger é mais rápido, completo e 
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amplamente utilizado, enquanto o Rborist é mais leve em memória, porém menos 

atualizado e com menos recursos (Sun et al., 2007 e Liu; Wang; Zhang, 2012). 

•  Redes Neurais Artificiais (nnet): utilizada para problemas de classificação e 

regressão, inspiradas no funcionamento do cérebro humano, possuem múltiplas 

camadas de processamento, ajustando pesos das conexões para minimizar erros e 

aprender padrões complexos nos dados, fazendo previsões precisas (Batista; 

Chiavegatto Filho, 2019). 

• Support Vector Machines (SVM) Radial e Linear: são técnicas de aprendizado 

supervisionado usadas em classificação e regressão que buscam a melhor fronteira de 

decisão para separar classes, sendo eficazes especialmente em problemas binários e com 

alta dimensionalidade. São resistentes ao overfitting, mas podem ter alto custo 

computacional em grandes conjuntos de dados. O SVM Linear é mais simples e rápido, 

indicado para dados linearmente separáveis, enquanto o SVM Radial lida melhor com 

padrões não lineares ao projetar os dados em dimensões maiores. Ambos podem ser 

aplicados a dados desbalanceados (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009). 

• Boosting (glmboost e AdaBoost.M1): Métodos de Boosting, como glmboost e 

AdaBoost, são técnicas supervisionadas para classificação e regressão que constroem 

modelos de forma sequencial, onde cada novo modelo corrige os erros do anterior. 

Utilizam modelos fracos (geralmente árvores) e combinam suas previsões por meio de 

soma ponderada, resultando em maior precisão. São úteis em dados desbalanceados por 

focarem em instâncias difíceis, embora possam exigir ajustes adicionais em casos mais 

extremos. (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).  

• Métodos baseados em vizinhança (K-Nearest Neighbors (Knn) e KKnn): é uma 

técnica de aprendizado supervisionado usada em classificação e regressão que 

determina o resultado com base nos k vizinhos mais próximos de um dado. Na 

classificação, atribui a classe mais frequente entre esses vizinhos; na regressão, calcula 

a média dos valores. A escolha do k é um hiperparâmetro crucial — geralmente ímpar 

para evitar empates — e deve ser equilibrada: valores muito baixos podem ser 

influenciados por outliers, enquanto valores muito altos podem considerar pontos pouco 

relevantes. Já o KKnn fornece maior peso aos vizinhos mais próximos, aumentando sua 

influência na decisão. (Silva, 2022). 
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• Árvores e modelos baseados em partição (cforest e ctree2): os modelos baseados em 

árvores e partição, como Conditional Inference Tree (ctree/ctree2) e Random Forest 

condicional (cforest), são técnicas supervisionadas para classificação e regressão que 

particionam os dados em regiões mais homogêneas por meio de regras de decisão. O 

ctree constrói uma única árvore com base em testes estatísticos, enquanto o cforest 

combina várias árvores, aumentando o desempenho e reduzindo vieses. São úteis em 

dados desbalanceados, especialmente o cforest, embora possam exigir ajustes para 

melhor desempenho nas classes minoritárias. (Batista; Chiavegatto Filho, 2019).  

• Modelos aditivos generalizados (gam): Os Modelos Aditivos Generalizados são uma 

extensão dos modelos lineares generalizados que permitem modelar relações não 

lineares por meio de funções suaves. Trata-se de um método de aprendizado 

supervisionado, aplicável a problemas de regressão e classificação. Embora possam ser 

utilizados em bases de dados desbalanceadas, não tratam esse problema diretamente, 

sendo necessário o uso de técnicas como ponderação de classes ou reamostragem 

(Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009). 

Chiavegatto (2018), refere que o desempenho dos algoritmos de aprendizado 

supervisionado são avaliados por métricas específicas, de acordo com o tipo de problema 

abordado. Em problemas de classificação, o qual pertence a presente pesquisa, cuja variável 

desfecho é categórica, utilizam-se métricas como acurácia, precisão, sensibilidade (recall), 

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

Quadro 1. Métricas de desempenho utilizadas em aprendizado de máquina de acordo com o 

tipo de problema 

Tipo de problema Métrica de desempenho Descrição 

Classificação 

Acurácia Proporção de previsões corretas 

Precisão 
Proporção de verdadeiros positivos 

entre os positivos previstos 

Sensibilidade (Recall) 
Capacidade do modelo em identificar 

corretamente os casos positivos 

Especificidade 
Capacidade do modelo em identificar 

os casos negativos 

AUC (Area Under the Curve) – 

área sob a curva ROC 

Mede a capacidade do modelo de 

distinguir entre as classes (positivo x 

negativo) 
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F1-score 
Média harmônica entre precisão e 

revocação (Recall) 

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

Estudos realizados em diferentes países reportam desempenhos variados dos modelos 

preditivos relacionados ao NPT extremo e não NPT extremo. Pesquisas no Canadá e nos 

Estados Unidos utilizaram regressão logística, 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 máquina também apresentaram resultados 

satisfatórios, embora com desempenho inferior em alguns cenários. Apesar dos resultados 

promissores, identificamos poucos estudos que abordam predição de NPT extremo na literatura 

nacional e internacional, além da limitação externa, tornando-se uma lacuna do conhecimento. 

Ademais, ressaltam a necessidade de novas pesquisas para aprimorar a predição na 

identificação do NPT extremo e não 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 dissertação, 

algoritmos, variáveis 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 

Autor/ 

Ano 
Título Amostra Variáveis utilizadas 

Algoritmos 

utilizados 

Métricas de 

desempenho 

Adhikari 

et al., 

2019 

O status 

socioeconômico 

do bairro prediz o 

risco de parto 

prematuro? Um 

estudo de coorte 

canadense 

baseado na 

comunidade com 

modelos em 

conjunto 

(ensemble) de 

redes neurais 

recorrentes 

(RNN) treinados 

com dados 

artificialmente 

balanceados. 

2.187 

prematuros 

De 5.297 

observações 

Renda, educação, status 

de emprego (são status 

socioecônomico do 

bairro), idade materna, 

etnia, estado civil, tempo 

de permanência na 

cidade, índice de massa 

corporal, paridade, 

gravidez pretendida, 

consumo de fumo, álcool 

e drogas antes da 

gestação, educação 

materna, renda familiar, 

apoio social durante a 

gestação, depressão a 

qualquer momento na 

gestação, índice de 

privação da vizinhança 

(carência do bairro), 

renda pessoal mediana 

do bairro, NPT anterior, 

comprimento cervical 

curto. 

Modelos de 

regressão 

logística 

convencional 

multivariável, 

Bootstrapping 

Bootstrapping 

apresentou 

melhor 

desempenho, 

com AUC 

0,75 
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Alleman 

et al., 

2013 

Proposta de um 

método para a 

predição do parto 

prematuro com 

base em dados 

clínicos, triagem 

sérica materna 

padrão e níveis de 

colesterol. 

200 

prematuros 

De 2.699 

observações 

Características maternas 

(comprimento cervical e 

histórico de parto 

prematuro), colesterol 

total de 1º trimestre e 

alteração do colesterol 

total entre os trimestres, 

alfafetoproteína e inibina 

A do 2º trimestre. 

Regressão 

logística e 

Bootstrapping 

Bootstrapping 

apresentou 

Especificidade 

de 90%;  

AUC = 69,5 

 

Fergus et 

al., 2013 

Predição de 

Partos Prematuros 

a partir de Sinais 

Eletrohisterográfi

cos (EHG) 

Utilizando 

Aprendizado de 

Máquina 

 

38 

prematuros 

De 300 

observações 

NPT anterior, 

gemelaridade, 

anormalidades cervical e 

uterina, hemorragia 

recorrente anteparto, 

doenças e infecções, 

qualquer procedimento 

ou cirurgia invasivos, 

baixo peso materno, 

obesidade, etnia e 

privação social, longas 

horas de trabalho/noites, 

uso de álcool e drogas e 

deficiência de ácido 

fólico, contrações 

uterinas 

Redes Neurais 

Artificiais 

96% de 

sensibilidade,  

90% de 

especificidade 

e 

área sob a 

curva (AUC) 

de 0,95 

Gao et 

al., 2019 

Aprendizado 

Profundo Prediz 

Parto Prematuro 

Extremo a partir 

de Registros 

Eletrônicos de 

Saúde no 

Vanderbilt 

University 

Medical Center. 

 

132 

prematuro 

extremo 

De 25.689 

observações 

Idade da mãe, raça, 

multiparidade, gestação 

gemelar, comprimento 

cervical curto, distúrbio 

hipertensivo, lúpus 

eritematoso sistêmico, 

uso de sulfato de 

hidroxicloroquina, 

presença de depressão, 

uso de álcool e drogas 

Redes Neurais 

Recorrentes e 

Modelos 

Tradicionais 

(regressão 

linear, 

máquinas de 

vetores de 

suporte e 

reforço de 

gradiente); 

modelos em 

conjunto 

(ensemble) de 

redes neurais 

recorrentes 

(RNN) 

treinados com 

dados 

artificialmente 

balanceados 

Redes Neurais 

Recorrentes 

apresentou 

96,5% de 

sensibilidade e 

69,8% de 

especificidade, 

AUC 0,82 

 

Khatibi 

et. al., 

2019 

Análise de Big 

Data para 

Predição de Parto 

Prematuro 

Induzido pelo 

Profissional de 

Saúde e de Partos 

Prematuros 

Espontâneos, e 

Classificação das 

Características 

Preditivas 

 

116.080 

prematuro 

De 

1.431.597 

observações 

Idade da mãe, 

hipertensão crônica, 

doença cardiovascular, 

diabetes gestacional, 

IMC, poluentes do ar, 

hábitos nutricionais, 

estilo de vida, 

comprimento cervical, 

nacionalidade paterna, 

anormalidades fetais, 

propriedades 

demográficas. 

Random 

Forest, Árvore 

de decisão e 

Suport Vector 

Machine 

Árvore de 

decisão com 

Acurácia de 

81% AUC de 

0,68 
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Lacey et 

al., 2020 

Análise de 

Compostos 

Orgânicos 

Voláteis, uma 

Nova Ferramenta 

na Busca pela 

Predição do Parto 

Prematuro — um 

Estudo de Coorte 

Observacional, de 

janeiro de 2017 a 

agosto de 2018 

 

39 

prematuros 

De 493 

observações 

Idade da mãe, uso do 

fumo, vaginose 

bacteriana, IMC, etnia 

Aprendizado 

de máquina 

(Análise de 

compostos 

orgânicos 

voláteis 

(COV)) 

AUC=0.84, 

com 

sensibilidade 

de 0.73 

(95%CI 0.64–

0.81) e 

especificidade 

de 0.90 

(95%CI 0.82–

0.95)  

Bazo, 

2020 

Desenvolvimento 

e análise de 

modelos de 

estatística 

multivariada 

baseados em 

Aprendizado de 

Máquina: 

predição de partos 

pré-termo na 

coorte de 

nascimento 

BRISA em 

Ribeirão Preto 

9

77 

prematuros 

D

e 7.699 

observações 

Parto prematuro anterior, 

ameaça de parto PT 

(antes do tempo) na 

gestação atual, 

quantidade de 

consultas do pré-natal no 

segundo e terceiro 

trimestre da gestação, 

realização do pré-natal e 

tipo do serviço onde o 

mesmo foi realizado, 

número de fetos, 

hospitalização durante a 

gestação, ocorrência de 

doenças durante a 

gestação atual, 

hipertensão gestacional, 

anemia e quantidade de 

filhos vivos, hábito de 

fumo antes e durante a 

gestação, consumo de 

álcool na gestação, idade 

da mãe , trabalho no 

início da gestação, mês de 

início do pré-natal e a 

quantidade de ultrassons 

realizada em todo pré-

natal 

Random 

Forest (RF), 

Support vector 

machines 

(SVM), Naive 

Bayes (NB), 

Decision Tree 

(DT), Linear 

discriminant 

analysis 

(LDA) e K-

nearest 

neighbors 

(KNN) 

RF apresentou 

a maior 

acurácia 

(0,913, 

sensibilidade 

0,81e área sob 

a curva 

AUC=0,842. 

KNN 

apresentou a 

maior 

especifidade 

(e=0,972). 

Koivu e 

Sairanen, 

2020 

Previsão do risco 

de natimortos e 

gestações 

prematuras com 

aprendizado de 

máquina 

 

1.532.538 

prematuros, 

De 

15.883.784, 

contendo 

gestações 

ocorridas 

entre 2013 e 

2016 nos 

Estados 

Unidos, 

foram 

fornecidos 

pelo CDC, 

Centro 

Nacional de 

Estatísticas 

Idade, raça, estado civil, 

escolaridade, programa 

especial de 

suplementação alimentar, 

fumo, índice de massa 

corpórea(IMC), altura 

peso, paridade, diabetes 

pré-gestacional e 

gestacional, hipertensão 

pré-gestacional e 

gestacional, parto 

prematuro anterior, 

infertilidade, cesarianas 

anteriores, gonorreia, 

sífilis, clamídia, hepatite 

B e hepatite C. 

 

Regressão 

logística, redes 

neurais 

artificiais e 

árvores de 

decisão com 

reforço de 

gradiente. 

A regressão 

logística 

alcançou 

melhor AUC 

de 0,73 e 0,74 
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de Saúde, 

por meio do 

seu Sistema 

Nacional de 

Estatísticas 

Vitais  

 

Araújo et 

al, 2023 

Métodos de 

aprendizado de 

máquina 

aplicados para a 

previsão de 

prematuridade e 

do peso ao nascer 

no Brasil com 

base em dados 

públicos 

Base do 

SINASC/DA

TASUS 

2023, com 

35variáveis 

selecionadas 

(maternas, 

socioeconôm

icas e 

obstétricas) 

Escolaridade da mãe, 

raça/cor mãe, número de 

consultas no pré-natal, 

IDH do municipio, mês 

de início do pre-natal, 

idade da mãe, tipo de 

gestação 

Random 

Forest e 

Regressâo 

Logística 

Regressão 

Logística 

apresentou 

melhor 

desempenho 

com Acurácia 

0,91 e F1score 

0,60 

Sun Q, 

Zou X, et 

al 2022 

Modelo de 

Predição de Parto 

Prematuro 

Baseado em 

Aprendizado de 

Máquina 

Utilizando 

Registros 

Eletrônicos de 

Saúde em um 

hospital na China, 

entre 2008 à 2018 

 

4.775 

prematuros 

De 9.550 

observações 

(gestantes) 

Idade da mãe, exame 

físico, exame de sangue 

(glóbulos vermelhos), 

contagem de glóbulos 

brancos e plaquetas, tira 

de teste de urina (pH da 

urina e glicosúria) e 

exame ginecológico 

(vaginose bacteriana, 

grau de limpeza da 

vagina e infecção vaginal 

por fungos) 

Naive 

Bayesian, 

Support 

Vector 

Machine, 

Random 

Forest, Redes 

Neurais 

Artificiais, K-

means e 

regressão 

logística 

Random 

Forest  

Precisão: 

0,816;  

AUC 0,885 

Ding, L., 

Yin, X., 

Wen, 

G. et al., 

2024 

Predição de Parto 

Prematuro 

Utilizando 

Aprendizado de 

Máquina: uma 

Análise 

Abrangente 

Baseada em 

Dados em Larga 

Escala de 

Pesquisa com Pré-

Escolares em 

Shenzhen, China 

de 2021 e 2022 

 

6.556 

prematuros 

De 84.050  

Pares de 

mães e filhos 

Idade da materna na 

concepção, modo de 

gravidez, paridade, 

complicações na 

gravidez, ambiente 

nutricional e metabólico, 

determinantes sociais 

(tabagismo) e condições 

fetais (sexo, retardo de 

crescimento intrauterino) 

L1-

Regularised 

Logistic 

Regression, 

Light Gradient 

Boosting 

Machine 

(LightGBM), 

Naive Bayes, 

Random 

Forest, 

Support 

Vector 

Machine, and 

Extreme 

Gradient 

Boosting 

(XGBoost).  

 

XGBoost com 

melhor 

desempenho 

(AUC-ROC 

(Receiver 

Operating 

Characteristic) 

de 0,752 e 

0,757. 

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 classificação por ser um 

evento binário, categorizado em NPT extremo e não NPT extremo, o qual durante o 

desenvolvimento para a predição do NPT extremo envolve etapas fundamentais, como o pré-

processamento dos dados, a divisão em conjuntos de treinamento e teste, a otimização de 

hiperparâmetros, o treinamento e a avaliação do desempenho por métricas adequadas. Diante 

desse contexto, a qualidade e a confiabilidade dos dados são determinantes para a eficácia do 

modelo, tornando a consolidação da base de dados e o pré-processamento uma etapa crítica do 

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

Diante das pesquisas abordadas, vale ressaltar que na área da saúde, modelos preditivos 

podem estimar a probabilidade de certos desfechos com base em características 

socioeconômicas, demográficas, hábitos de vida e condições de saúde, entre outros fatores. A 

combinação desses modelos com medidas de saúde pública em larga escala pode ajudar a 

reduzir custos e melhorar a eficácia das intervenções, como tratamentos e ações preventivas 

(Steyerberg, 2009). 

Além disso, entender o risco de desfechos específicos pode auxiliar os gestores na 

formulação e avaliação de políticas públicas, permitindo uma abordagem mais precisa e eficaz 

para intervenções preventivas, equilibrando riscos e benefícios (Santos et al., 2019). 
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Fonte: Paixão et al. (2022) 

 

Portanto, o presente estudo avaliou a utilização de algoritmos de AM para a predição 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. 

 

Figura 2. Exemplo das etapas do desenvolvimento de aprendizado de máquina com modelos 

supervisionados em problemas de classificação 



38 

 

5. MÉTODOS 

5.1.  Tipo de estudo 

Trata-se de um estudo transversal com dados oriundos das coortes BRISA de mulheres 

com gestações únicas, atendidas em serviços públicos e privados de São Luís e Ribeirão Preto, 

Brasil. Os dados utilizados provêm de um estudo de coorte denominado “Fatores etiológicos 

do nascimento pré-termo e consequências dos fatores perinatais na saúde da criança: coortes de 

nascimentos e pré-natais em duas cidades brasileiras-BRISA” (acrônimo de “Brazilian Birth 

Cohort Studies, Ribeirão Preto and São Luís”), as quais possuem diferentes contextos 

socioeconômicos. O objetivo principal da coorte original foi investigar os fatores 

intergeracionais e suas influências nos indicadores de saúde ao longo da vida, com uma 

abordagem integrada e colaborativa nas duas cidades, São Luís (MA) e Ribeirão Preto (SP). 

Ocorreu durante o ano de 2010 nas duas cidades simultaneamente, as análises focaram em 

eventos perinatais e, posteriormente, examinaram o capital humano, saúde mental, nutrição e 

sinais de doenças não transmissíveis e todas as quatro coortes coletaram dados sobre pais, mães 

e seus filhos. Os procedimentos e instrumentos utilizados foram padronizados nas duas 

localidades para possibilitar comparações futuras (Pereira et al., 2016; Lima et al., 2018; 

Barbosa et al. 2020; Abreu et al., 2023). Nesse estudo para compor o modelo computacional 

de predição, dados referentes às coortes de pré-natal e nascimento de São Luís (SL) e Ribeirão 

Preto (SP), foram utilizados. 

5.2.  Local do estudo 

A cidade de São Luís (MA) está localizada no meio-norte do litoral nordestino 

brasileiro, pertencente a mesorregião norte maranhense, é banhada e limitada pelas Baías de 

São Marcos e São José, faz divisa com os municípios de Alcântara, São José de Ribamar e 

Raposa. Em 2010, a população da cidade era de 1.011.943 milhão de habitantes. Destes 538.181 

(53,2%) mil eram mulheres, com Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,768, 

ocupando na ocasião a posição de 249º cidade na classificação do IDH entre as 5.565 cidades 

brasileiras e 1º entre as 217 cidades do estado do Maranhão, com taxa de escolarização (6 a 14 

anos de estudo) de 96,8%. Sua atividade econômica é baseada na metalúrgica do alumínio, na 

exportação do minério de Carajás e na produção estadual de soja, além do comércio de serviços 

(IBGE, 2010).   

Ribeirão Preto (SP) está localizado na região nordeste do estado de São Paulo e sudeste 

do Brasil. Em 2010, a população da cidade era de 604 mil habitantes. Destes 314.828 (50,7%) 
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mil eram mulheres, com Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,800, ocupando na 

ocasião a 44º posição entre os 5.565 municípios brasileiros e 19º entre os 645 municípios de 

seu estado, com taxa de escolarização (6 a 14 anos de estudo) de 96,9%. É um dos principais 

centros econômicos do interior paulista, com destaque na indústria, agronegócio, comércio e 

setor de serviços, possui uma infraestrutura desenvolvida e uma crescente urbanização, é um 

importante pólo de ensino superior marcado pela presença da renomada instituição de ensino 

superior, Universidade de Ribeirão Preto, contribuindo para a formação de mão de obra 

qualificada (IBGE, 2010). 

             Portanto a escolha das duas cidades, fundamenta-se na participação de ambas na 

pesquisa das coortes e em suas distintas características sóciodemográficas e econômicas, 

permitindo a análise 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 São Luís e Ribeirão Preto (BRISA), desenvolvido pela Universidade 

Federal do Maranhão (UFMA) em parceria com a Faculdade de Medicina de Ribeirão 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 gestação única, 

de 22 a 25 semanas de idade gestacional, sendo 1.447 gestantes em São Luís e 1.417 em 

Ribeirão Preto. Destas, houveram 65 perdas em São Luís, resultando em 1.382 gestantes 

entrevistadas e 17 em Ribeirão Preto, resultando em 1.400 por ocasião do pré-natal. A amostra 

da coorte de pré-natal em São Luís foi de conveniência, as mulheres foram recrutadas em três 

maternidades públicas e um Centro de Saúde. Em Ribeirão Preto, as mulheres foram recrutadas 

a partir de um cadastro de gestantes existente no município (Rocha, 2019). 

As outras duas coortes iniciadas por ocasião do nascimento da criança, foram 

representativas do nascimento. Em São Luís a amostra foi probabilística e estratificada por 

maternidade, com sorteio sistemático, e selecionado um a cada três nascimentos (Rocha, 2019). 

Para seleção dos hospitais, realizou-se um levantamento dos dados registrados no 

Sistema de Informações de Nascidos Vivos (SINASC) e Cadastro Nacional de 

Estabelecimentos de Saúde (CNES) do Ministério da Saúde, no ano de 2008.  No período entre 

1º de janeiro a 31 de dezembro de 2010, todos os nascidos vivos ou mortos, de partos únicos 

ou múltiplos, cujas mães fossem residentes no município de São Luís, 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 município há pelo menos três meses e, portanto, 

elegíveis, 239 recusaram ou tiveram alta precoce, resultando em 5.283 puérperas abordadas. 

Foram entrevistadas, por ocasião do nascimento do bebê, após a exclusão de 70 natimortos, 

5.213 puérperas. A amostra resultou em 6.660 dados de pré-natal e nascimento, após a exclusão 

de 142 gestantes repetidas nas duas coortes, 104 gemelar e 314 com informações ausentes para 

a idade gestacional, resultando em 6.100 amostras (Figura 3). 

Figura 3. Fluxograma das coortes de pré-natal e nascimento, São Luís – MA, 2010 

 

Fonte: Coortes BRISA 
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Em Ribeirão Preto, por ocasião do nascimento foram incluídos todos os nascimentos 

ocorridos em oito instituições, hospitais e maternidades, de caráter público, conveniado e/ou 

privado, que prestaram assistência ao parto e ao recém-nascido de residentes em Ribeirão Preto 

no ano de 2010. Do total de 8.103 nascimentos, 7.387 puérperas eram elegíveis, destas 309 não 

foram encontradas nos hospitais ou recusaram-se a participar do estudo, resultando em 7.078 

puérperas entrevistadas. Após exclusão de gemelares (95), natimortos (42) e óbitos infantis 

(68), o percentual de perda foi de 3,8%, resultando em 6.873 mães de nativivos e com partos 

únicos. Dessa forma, a amostra total do estudo de Ribeirão Preto, incluindo dados do pré-natal 

e nascimento compreendeu 8.273 e após a exclusão de 19 puérperas sem informação da idade 

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

  
Figura 4. Fluxograma das coortes de pré-natal e nascimento, Ribeirão Preto – SP, 2010 

 

 

Fonte: Coortes BRISA 
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5.4 Critérios de inclusão e não inclusão 

Foram incluídas mulheres com gestação única que realizaram a 1ª ultrassonografia antes 

de 20 semanas de gestação e que estavam com 22 a 25 semanas gestacionais e, nascidos após a 

20ª semana de idade gestacional (IG) e peso maior ou igual a 500g. Também participaram 

mulheres com informações completas ou suficientemente detalhadas sobre pré-natal e 

nascimento que responderam ao questionário BRISA de São Luís e Ribeirão Preto, em 2010.  

Foram excluídos dados das coortes de pré-natal e nascimento (BRISA) de mulheres e 

nascidos vivos de mães não residentes no município, maternidades as quais ocorreram menos 

de 100 partos ao ano e informações de mulheres graves que estavam internadas em UTI, 

impossibilitadas em responder aos questionários.. 

5.5 Coleta de Dados 

A coleta de dados foi realizada através do banco de dados e dos questionários de pré-

natal e nascimento do banco de dados BRISA 2010 de São Luís e Ribeirão Preto, solicitados 

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

uma equipe de graduados da área da saúde, inicialmente treinados e identificados para a 

aplicação dos questionários e procedimentos. Foi realizado estudo piloto com simulação de 

todas as etapas da pesquisa em todas as unidades hospitalares por 24 horas para checagem e 

ajustes técnicos (Ribeiro et. al., 2015). 

  Em relação aos instrumentos utilizados e coleta de dados, todas as gestantes e 

puérperas foram avaliadas por meio de entrevistas, com a utilização de questionários 

padronizados especificamente para o estudo, sendo um questionário para os dados da mãe e 

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

5.6 Variáveis do estudo  

A variável dependente ou desfecho “NPT extremo”, foi criada a partir da categorização 

da idade gestacional (IG), sendo binária, com 0 para parto não pré-termo extremo e 1 para parto 

pré-termo extremo (menos de 28 semanas de gestação ou menos de 196 dias). 

A idade gestacional foi estimada com base na data da última menstruação (DUM) e na 

idade gestacional obtida por ultrassonografia (USG), informadas pela mãe durante a entrevista. 

Quando houve concordância entre as medidas — considerando uma margem de erro de ±7% 

para a USG — utilizou-se o tempo de amenorreia para o cálculo. Em casos de discordância, 

priorizou-se a estimativa por USG. Posteriormente, a idade gestacional foi ajustada para a data 

mailto:pesquisacoortes.slz@ufma.br
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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 predispõe 

ao NPT (nascimento pré-termo) descritos na literatura (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010; Fergus 

et al., 2013; Ahumada-Barrios, Alvarado, 2016; Guimarães et al., 2017; Adhikari et al.; 

Damaso et al. e Gao et al., 2019; Carter et al., 2020; Carvalho et al.; Almeida; Bartosch; 

Macedo 2021). Inicialmente foram selecionadas manualmente pelo presente autor da 

dissertação, especialista na área de saúde materno-infantil e conforme Simhan; Caritis (2007) 

que classifica os fatores de risco de acordo com estudos epidemiológicos materno-infantis, 119 

variáveis independentes ou preditoras comuns a base de dados de SL e RP, 121 em SL e 119 

apenas em RP; com base na plausibilidade teórica do problema e nas variáveis disponíveis no 

banco de dados dos Questionários Brisa de Entrevista do Pré-natal e do Nascimento 2010.  

Em seguida, foi aplicado uma estratégia para facilitar os estudos de investigação 

conforme Simhan; Caritis (2007), classificando de acordo com estudos epidemiológicos 

materno-infantis, pelos seguintes fatores: Socioeconômicos, Demográficos e Ambientais; 

Reprodutivos; Comportamentais e Atenção à Saúde Materna / Pré-natal e Parto. Essa 

categorização visa estruturar a análise e facilitar a identificação de padrões relevantes ao 

desfecho estudado. 

            Posteriormente, aplicou-se o algoritmo BORUTA para selecionar as variáveis mais 

importantes como preditoras do desfecho (Kursa; Rudnicki, 2010), resultando em 50 variáveis, 

e elencamos oito com maior número de indicações e maior importância na predição sendo que, 

diante de sua relevância clínica, realizamos análise de sensibilidade com a variável “ameaça de 

parto prematuro na gestação atual”, destacada como forte preditor de parto pré-termo extremo, 

por refletir mecanismos fisiopatológicos já em curso, possivelmente relacionadas ao início do 

desfecho e sua divisão em dois grupos (com e sem a condição) permitiu avaliar diretamente seu 

impacto no desempenho dos modelos (Yu QY et al., 2024). 

             Convém destacar que utilizamos também métodos estatísticos convencionais, como 

média, mediana e p-valor, para compreender o comportamento e a relevância das variáveis 

candidatas na predição do NPT extremo. 

Para identificar a origem das variáveis utilizadas, dispomos no Anexo A o questionário 

do pré-natal/entrevista mãe, no Anexo B está o questionário pré-natal auto aplicado e os Anexos 

C e D, respectivamente, estão os questionários referentes ao nascimento mãe e do recém-

nascido (RN).  
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Portanto, com base nos questionários de pré-natal e nascimento BRISA de São Luís e 

Ribeirão Preto, as variáveis preditoras foram organizadas em blocos de estudo, significado, tipo 

da variável, valores possíveis e autor referência conforme ilustrado no Quadro 1, que 

encontram-se no apêndice. 

5.7. Análise dos dados e modelos preditivos  

5.7.1. Pré-processamento dos dados  

O pré-processamento foi conduzido de forma sistemática para garantir qualidade, 

consistência e adequação dos dados aos algoritmos de aprendizado de máquina, envolvendo 

etapas de integração, limpeza, transformação e preparação das variáveis (Harrison; Sidey-

Gibbons, 2021). 

 

5.7.1.1. Consolidação da base de dados 

As bases das coortes de pré-natal (amostragem por conveniência) e nascimento 

(amostragem probabilística) de São Luís e Ribeirão Preto foram integradas por linkage 

determinístico, utilizando identificador único no software Stata®. Definimos seis cenários 

analíticos: três com a variável ameaça de parto prematuro na gestação atual e três excluindo 

essa variável.  

• SL-RP combinado: 119 variáveis e 14.687 observações (107 NPT extremo);  

• São Luís (SL): 121 variáveis e 6.414 observações (55 NPT extremo);  

• Ribeirão Preto (RP): 119 variáveis e 8.273 observações (45 NPT extremo).  

 

5.7.1.2. Exclusão de observações e controle de duplicidade 

Inicialmente, foram excluídas observações com valores ausentes no desfecho, 

resultando em: 

• 14.354 observações (SL-RP),  

• 6.100 (SL)   

• 8.254 (RP).  

 

5.7.1.3. Tratamento de dados faltantes 

O tratamento de missing data seguiu critérios de completude: 

• Variáveis com ≥50% de valores ausentes foram excluídas;  

• Variáveis com até 20% de dados faltantes foram imputadas por meio do algoritmo k-

nearest neighbors (k-NN).  



45 

 

O k-NN estima valores ausentes com base nos vizinhos mais próximos no espaço das 

variáveis, utilizando, em geral, a distância euclidiana (Faceli et al., 2011; Batista; Chiavegatto 

Filho, 2019). 

 

5.7.1.4. Tratamento das variáveis categóricas 

As variáveis categóricas foram transformadas por meio de codificação one-hot 

(variáveis dummy), convertendo categorias em representações binárias independentes, 

assumindo o valor 1 (um) para indicar a presença daquela categoria na observação e 0 (zero) 

para indicar sua ausência, onde cada categoria foi considerada separadamente para este 

procedimento, permitindo que os algoritmos interpretem corretamente variáveis nominais sem 

impor ordens artificiais (Kuhn; Johnson, 2013). 

 

5.7.1.5. Tratamento das variáveis quantitativas 

As variáveis numéricas foram padronizadas utilizando o escore z, aplicado para ajustar 

os valores a uma média de 0 e desvio-padrão de 1, garantindo comparabilidade de escala entre 

preditores. A padronização foi realizada separadamente nos conjuntos de treinamento e teste, 

evitando vazamento de informação (data leakage). 

5.7.1.6. Redução de dimensionalidade e refinamento teórico 

Foram removidas variáveis com baixa variabilidade (near-zero variance), além de um 

refinamento baseado no modelo conceitual do estudo e na expertise de pesquisadores da área 

de saúde materno-infantil. Nesse processo, foram excluídas: 

• variáveis não relacionadas ao desfecho,  

• variáveis redundantes,  

• variáveis conceitualmente sobrepostas ao desfecho.  

Posteriormente, aplicou-se o algoritmo Boruta para seleção das variáveis mais 

relevantes como preditoras (Kursa; Rudnicki, 2010). 

Ao final, o conjunto analítico foi reduzido a oito variáveis preditoras, mantendo-se: 

• 14.354 observações (SL-RP),  

• 6.100 (SL) e  

• 8.254 (RP).  
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5.7.1.7. Balanceamento das classes 

Considerando o desbalanceamento do desfecho (baixa frequência de NPT extremo), 

aplicou-se técnica de subamostragem da classe majoritária (undersampling), conforme 

implementado no pacote UBL. Essa abordagem visa equilibrar a distribuição entre classes e 

reduzir viés de classificação, melhorando o desempenho dos modelos (Pfob; Lu; Sidey-

Gibbons, 2022; Rowe, 2019). 

 

5.7.1.8. Considerações sobre potenciais vieses 

Possíveis vieses incluem: 

• viés de informação, especialmente em variáveis autorreferidas (ex.: hábitos de vida);  

• viés de seleção, decorrente de perdas de seguimento e da exclusão de maternidades 

com menor volume de partos.  

Para mitigar tais limitações, foram adotadas estratégias como: 

• tratamento sistemático de dados faltantes,  

• padronização das variáveis,  

• balanceamento das classes,  

• uso de conjuntos independentes de teste,  

• avaliação por métricas de desempenho (ex.: AUC, sensibilidade, F1score).  

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 Máquina envolve o ajuste dos 

parâmetros internos dos algoritmos para capturar padrões nos dados e realizar previsões 

precisas. Para isso, a base de dados foi dividida em conjuntos de treinamento e teste, onde 

utilizou a validação cruzada k-fold para melhorar a generalização do modelo, sendo utilizado 

de 5 conjuntos (padrão). Essa técnica divide os dados em k subconjuntos mutuamente 

exclusivos. Em cada iteração, 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 única divisão 

dos dados, garantindo uma avaliação do modelo com melhor performance (Sidey-Gibbons; 

Sidey-Gibbons, 2019). 

Além dos parâmetros internos, os hiperparâmetros também foram ajustados, pois 

influenciam o desempenho do modelo. Para otimizá-los, utilizamos técnicas como validação 
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cruzada interna e Grid Search, que testam todas as combinações possíveis de hiperparâmetros. 

Essas abordagens garantem um melhor ajuste do modelo e aumentam sua capacidade de 

generalização para novos dados (Batista; Chiavegatto Filho, 2019; Pfob; Lu; Sidey-Gibbons, 

2022). 

            Diante do contexto acima, na presente pesquisa, algoritmos de aprendizado de máquina 

foram ajustados para identificar padrões nos dados e realizar previsões do desfecho com 

precisão. A base foi dividida em conjunto de treinamento (80%) e teste (20%), utilizando 

validação cruzada do tipo k-fold, a fim de avaliar a capacidade de generalização dos modelos e 

mitigar o risco de overfitting. 

 

 Fonte: Adaptado de Oschina (2019) 

 

O processamento foi realizado no software R (versão 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 predição, promovendo 

clareza e padronização na apresentação dos métodos e resultados (Moons et al., 2015). 

 

5.7.3 Escolha dos Algoritmos 

Os algoritmos de aprendizado de Máquina abrangem diversas famílias, 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, é considerado como de 

classificação, a variável dependente é categórica e as independentes são categóricas e 

Figura 5. Exemplo de Técnica de validação cruzada (5-folds cross-validation) 
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numéricas, sendo um evento binário. 

Diante disso, foram desenvolvidos e comparados diferentes algoritmos de aprendizado 

de máquina, 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, incluíram: Regressão 

logística penalizada (plr), máquinas de vetor de suporte (svmLinear e svmRadial), florestas 

aleatórias (rf, ranger e Rborist), Boosting (glmboost e AdaBoost.M1), métodos baseados em 

vizinhança (Knn e KKnn), redes neurais artificiais (nnet), árvores e modelos baseados em 

partição (cforest e ctree2) e modelos aditivos generalizados (gam). Ademais, a escolha e a 

comparação entre esses métodos foram realizadas com base em critérios de métricas de 

desempenho e interpretabilidade. 

5.7.4 Teste e Avaliação de desempenho dos algoritmos 

A avaliação de algoritmos de Aprendizado de Máquinas consiste em aplicar o modelo 

treinado a um conjunto de teste, composto por dados que não foram utilizados durante o 

treinamento. O objetivo dessa etapa é medir a capacidade de generalização do modelo, ou seja, 

sua eficácia em prever o desfecho (NPT extremo) em dados novos, ainda não vistos pelo 

modelo. 

Posteriormente, métricas de desempenho foram calculadas para comparar a eficácia 

geral dos modelos (Badillo et al., 2020; Batista; Chiavegatto Filho, 2019). As principais 

métricas utilizadas, para mitigar problemas de classificação de duas classes, são descritas a 

seguir e podem ser extraídas e organizadas conforme apresentadas na matriz de confusão e 

curva ROC, exemplificadas nas Figuras 6 e 7 abaixo descritas. 
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Figura 6. Exemplo de uma matriz de confusão para um problema de classificação em duas 

categorias (1 e 0). 

 
Fonte: Adaptado de Badillo et al. (2020) 

 

• Acurácia: representa a proporção de previsões corretas, considerando tanto os 

verdadeiros positivos quanto os verdadeiros negativos, em relação ao total de 

classificações (Badillo et al., 2020). 

● Sensibilidade (Recall): mede a capacidade do modelo de reconhecer corretamente o 

NPT extremo, ou seja, a proporção de verdadeiros positivos (Badillo et al., 2020). 

● Especificidade: indica a habilidade do modelo em identificar corretamente a não 

ocorrência de NPT extremo, correspondendo à proporção de verdadeiros negativos 

(Badillo et al., 2020). 

● Valor preditivo positivo (VPP): mede a probabilidade do teste positivo ser real 

(Badillo et al., 2020). 

● Valor preditivo negativo (VPN): mede a probabilidade do teste negativo ser real 

(Badillo et al., 2020).  

● Precisão: representa a proporção de instâncias corretamente classificadas como 

positivas em relação ao total de instâncias classificadas como positivas (Faceli et. al. 

2011). 

● F1-score: calculado a partir da combinação de duas métricas principais: precisão e 

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

𝑭𝟏 𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆 = 2𝑥
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜
 

 

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

qual permite avaliar o desempenho de modelos de classificação, representando a taxa de 
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verdadeiros positivos (sensibilidade) em relação à taxa de falsos positivos. O gráfico resultante 

mostra como o modelo se comporta em diferentes pontos de decisão. No gráfico, o eixo vertical 

corresponde à sensibilidade, enquanto o eixo horizontal representa a taxa de falsos positivos. A 

linha diagonal ao centro indica decisões aleatórias, e 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 

 

Fonte: Batista; Chiavegatto Filho (2019) 

 

Vale ressaltar que a área sob a curva (AUC) é uma métrica que avalia a capacidade do 

modelo de distinguir corretamente entre classes. Quanto mais próximo de 1 for o valor da AUC, 

melhor o desempenho do classificador (Batista; Chiavegatto Filho, 2019). 

Em relação a análise descritiva dos dados, realizou-se a estimativa de médias e medianas 

para variáveis numéricas e frequências absolutas e relativas para variáveis categóricas, na 

população total e segundo os grupos de NPT extremo e não NPT extremo. A normalidade das 

variáveis quantitativas foi avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk, considerando a distribuição 

dentro dos grupos definidos pelas variáveis independentes. Devido à ausência de normalidade, 

foram utilizados testes não paramétricos nas análises inferenciais, aplicando-se o teste exato de 

Fisher para variáveis qualitativas e o teste de soma de postos de Wilcoxon para variáveis 

quantitativas ou ordinais. Em todas as análises, a inferência estatística foi baseada no p-valor, 

adotando-se nível de significância de 5% (α = 0,05). 
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Diante desse contexto, ressalta-se que a escolha do modelo envolve também uma análise 

comparativa de fatores como precisão, interpretabilidade, complexidade computacional e risco 

de overfitting (Sidey-Gibbons; Sidey-Gibbons, 2019). A precisão reflete a capacidade do 

modelo de identificar padrões relevantes nos dados; interpretabilidade ou transparência, 

referindo à capacidade do algoritmo de explicar como chegou a determinada classificação a 

partir das variáveis preditoras, sendo inversamente proporcional à sua complexidade 

computacional. Já o risco de overfitting ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos 

dados de treinamento, prejudicando sua capacidade de generalização para novos conjuntos de 

dados (Batista; Chiavegatto Filho, 2019). 

Portanto, durante o treinamento e teste, os modelos foram avaliados com base em 

métricas extraídas da matriz de confusão e da curva ROC. As principais métricas utilizadas 

foram acurácia, sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (VPP), valor preditivo 

negativo (VPN) e área sob a curva ROC (AUC) e F1-score (Badillo et. al, 2020; Batista e 

Chiavegatto Filho 2019). 

 

5.7.5 Pós-processamento dos dados 

O pós-processamento configura-se como uma etapa importante após o treinamento e 

validação de modelos de aprendizado de máquina, sendo responsável por aplicar métodos 

voltados à análise, interpretação e validação dos resultados gerados. Essa fase tem como 

objetivo principal aumentar a transparência e a confiabilidade das predições do modelo, 

favorecendo sua aplicabilidade prática. Nesta dissertação, uma das abordagens adotadas no pós-

processamento é a técnica SHAP (SHapley Additive exPlanations). 

O SHAP é uma ferramenta de interpretabilidade de modelos preditivos que visa atribuir 

a cada variável independente (preditora), uma medida de importância baseada na sua 

contribuição para o resultado previsto. Por meio de uma abordagem fundamentada na teoria 

dos jogos cooperativos, o método calcula os valores de Shapley, que representam o impacto de 

cada variável na predição final, considerando todas as possíveis combinações de atributos 

(Batista; Chiavegatto Filho, 2019). 

No escopo deste estudo, que se propõe a prever o NPT extremo, o uso do SHAP permitiu 

identificar os principais fatores associados ao desfecho, além de fornecer insights sobre a 

direção e magnitude dessas associações. Ademais, essa abordagem contribui para a 

explicabilidade do modelo, facilitando sua interpretação por profissionais da saúde e gestores, 

ao fornecer justificativas transparentes para a predição realizada. 
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5.8 Aspectos Éticos e Legais 

Em relação aos aspectos éticos, este estudo foi aprovado pelos Comitês de Ética em 

Pesquisa dos Hospitais Universitário Presidente Dutra (HUUPD), vinculado à UFMA (parecer 

nº 223/09, registro nº 350/08 e Processo 4771/2008-30) e do Hospital das Clínicas de Ribeirão 

Preto (HCRP), vinculado à Faculdade de medicina de Ribeirão Preto da Universidade de São 

Paulo (ofício nº 4116/08 em reunião ordinária 276ª/10.11.08), ambos atendendo às Resolução 

n. 196/1996 e diretrizes complementares estabelecidas pela Agência Nacional de Saúde 

Conselho/Ministério da Saúde. Após receberem informações 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 capítulo, os resultados são apresentados em formato de artigo, escrito de acordo com 

as normas da revista para a qual será submetido, acrescido das outras seções necessárias para a 

publicação do manuscrito. 

 

Artigo 
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RESUMO 

Introdução: O nascimento pré-termo (NPT) extremo é um importante problema de saúde 

pública, associado a elevada morbimortalidade neonatal e infantil. Sua ocorrência resulta de 

múltiplos fatores: clínicos, sociodemográficos e comportamentais, o que dificulta sua 

prevenção. Apesar de sua baixa frequência, seus impactos são significativos para a saúde 

materno-infantil. Diante desse contexto, modelos de aprendizado de máquina podem predizer 

gestantes com maior risco de NPT extremo. Objetivo: Determinar modelos preditivos baseados 

em técnicas de aprendizado de máquina (AM), para identificar preditores de NPT extremo, em 

nascidos vivos de duas cidades brasileiras. Métodos: Trata-se de um estudo analítico, de 

natureza transversal, aninhado às coortes BRISA de pré-natal e nascimento de 2010 em São 

Luís (SL), Maranhão, e Ribeirão Preto (RP), São Paulo, Brasil, cuja escolha fundamenta-se na 

participação de ambas na pesquisa das coortes e em suas distintas características 

sociodemográficas e econômicas, permitindo a análise de diferentes contextos maternos-

infantis brasileiros. O conjunto de dados analisados foi proveniente de mulheres com gestação 

única e seus bebês, atendidos em serviços públicos e privados. A amostra foi composta por 

6.414 mulheres/crianças em SL e 8.273 em RP, totalizando 14.687 observações. Realizou-se 
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análise de sensibilidade com a variável ameaça de parto prematuro na gestação atual, por 

representar alterações fisiopatológicas em curso, possivelmente relacionadas ao início do 

desfecho, sendo um importante preditor. Para avaliar sua influência no desempenho dos 

modelos, foram construídos seis cenários analíticos, correspondentes às coortes combinada, de 

São Luís e de Ribeirão Preto, com e sem a inclusão dessa variável, permitindo verificar seu 

impacto na capacidade preditiva e na estabilidade dos modelos. Selecionamos, com base em 

especialistas e na literatura, 119 variáveis comuns a SL-RP, 121 variáveis em SL e 119 em RP, 

relacionadas a fatores socioeconômicos, demográficos, comportamentais, reprodutivos e 

atenção à saúde da mulher, como potenciais preditoras ao NPT extremo. Em seguida, 

utilizando-se o algoritmo BORUTA elegeu-se 50 variáveis e elencamos oito, com maior 

número de indicações e maior importância na predição. Com base em estudos anteriores, 

aplicaram-se 14 algoritmos de aprendizado de máquina em cada cenário para construção dos 

modelos: regressão logística penalizada (plr), Support Vector Machines (svmLinear e 

svmRadial), Random Forest (rf, ranger e Rborist), boosting (glmboost e AdaBoost.M1), 

métodos baseados em vizinhança (Knn e KKnn), redes neurais artificiais (nnet), árvores e 

modelos baseados em partição (cforest e ctree2) e modelos aditivos generalizados (gam). O 

desempenho foi avaliado por métricas como acurácia, sensibilidade, especificidade, precisão, 

F1-score e área sob a curva ROC (AUC-ROC). Resultados: Os cenários resultaram em 

desbalanceamento entre NPT extremo e não NPT extremo. Nos seis cenários (SL-RP, SL e RP, 

três incluindo a variável ameaça de parto prematuro na gestação atual e três excluindo a variável 

ameaça de parto prematuro na gestação atual), o desempenho variou entre os modelos: No 

cenário incluindo a variável, em SL-RP o knn apresentou sensibilidade de 0.774, AUC-ROC de 

0.806 e F1-score de 0.049. No cenário SL, o modelo svmRadial obteve sensibilidade de 0.653, 

AUC-ROC de 0.732 e F1-score de 0.063. Já no cenário RP, o ranger apresentou os melhores 

resultados, com AUC-ROC de 0.86, sensibilidade de 0.771 e F1-score de 0.053. Excluído a 

variável, em SL-RP o nnet apresentou sensibilidade de 0.561, AUC-ROC de 0.648 e F1-score 

de 0.019. No cenário SL, o modelo gam obteve sensibilidade de 0.623, AUC-ROC de 0.587 e 

F1-score de 0.024. Já no cenário 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 variável 

e o nnet ao excluir a variável, se destacaram pelos maiores valores de AUC-ROC e 

sensibilidade, apresentaram melhor desempenho para prever o NPT extremo. As oito variáveis 

preditoras foram: Ameaça de parto prematuro na gestação atual; ameaça de aborto na gestação 

atual; ocupação da mãe; renda per capta; álcool na gestação; cor da mãe autodeclarada; gravidez 

planejada e diagnóstico de hipertensão antes ou durante a gestação. Conclusão: É possível 



56 

 

predizer, com boa performance, a ocorrência de NPT extremo, utilizando variáveis de saúde 

materna e características do feto, socioeconômicas, comportamentais e de acesso ao pré-natal. 

A identificação precoce de bebês em risco pode impactar positivamente a qualidade de vida da 

mãe e do recém-nascido. As descobertas deste estudo podem estimular investigações 

semelhantes, testando diferentes técnicas, populações e contextos clínicos, para o 

enfrentamento de um dos principais desafios de saúde neonatal.  

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

Prematuro extremo. Aprendizado de Máquina.  

 

 

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 São Luís, Maranhão, 

and Ribeirão Preto, São 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 São Luís and 8,273 from Ribeirão 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 São Luís 

and Ribeirão 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 São 

Luís, and 119 variables in Ribeirão 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, F1-score = 0.049), svmRadial performed best in São Luís 

(sensitivity = 0.653, AUC-ROC = 0.732, F1-score = 0.063), and ranger achieved the highest 

performance in Ribeirão Preto (AUC-ROC = 0.860, sensitivity = 0.771, F1-score = 0.053). 

When this variable was excluded, nnet performed best in the combined cohort (sensitivity = 

0.561, AUC-ROC = 0.648, F1-score = 0.019), GAM in São Luís (sensitivity = 0.623, AUC-

ROC = 0.587, F1-score = 0.024), and Rborist in Ribeirão Preto (AUC-ROC = 0.629, sensitivity 

= 0.573, F1-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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INTRODUÇÃO 

O nascimento pré-termo (NPT) ocorre antes de completar as 37 semanas de gestação 

(Brasil, 2006; Oliveira et al., 2016; Martinelli et al., 2021; WHO, 2023) e representa um 

importante problema de saúde pública em todo o mundo. Trata-se de uma das principais causas 

de morte neonatal e ocupa a segunda colocação entre os óbitos de crianças menores de 5 anos, 

especialmente no período neonatal (Adam et al., 2015; WHO, 2023), sendo relacionado a 

aproximadamente 1/3 dos óbitos neonatais (WHO, 2023). É ainda relacionado a uma elevada 

morbidade devido ao incompleto desenvolvimento fetal e alta suscetibilidade a infecções (Suff; 

Story; Shennan, 2019; WHO, 2023).  

Em 2018, de acordo com a Organização Mundial da Saúde (OMS), aproximadamente 

15 milhões de bebês nasceram pré-termo, ou seja, com uma média de 1 para cada 10 bebês. 

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 

países de baixa ou média renda; as maiores taxas ocorrem no sudeste e sul da Ásia e no sul da 

África subsaariana. Já na América Latina e Caribe, menos de 10% dos partos acontecem antes 

das 37 semanas de gestação, 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 et al. (2023) foram notificados 3.503.085 NPT no Brasil, entre 2011 a 

2021, correspondendo a uma prevalência de 11,1%, com 300 mil nascidos prematuros 

anualmente, estando acima da média global de 10%. Entre as regiões do Brasil, a prevalência 

foi semelhante: Norte (11,6%), Nordeste (11,2%), Sudeste (10,9%), Sul (11,1%), Centro-Oeste 

(10,8%). Nesse sentido, embora o Brasil apresente cenário semelhante ao dos demais países da 

América Latina, o país ocupa a décima posição entre os países 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) responsável pela 

maioria dos óbitos entre os prematuros (WHO, 2023). A prevalência de NPT extremo é 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 

Finlândia (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 Islândia (Gretarsdottir et al., 2020). 

Porém, existem poucas estimativas do NPT extremo em países em desenvolvimento (Behboudi-

Gandevani et al., 2023). No Brasil, entre 2012 e 2019, as proporções 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 prevalência de NPT extremo seja baixa, representa um grave problema, pela sua alta 

morbimortalidade (Gette et al., 2025) e pela tendência crescente em diferentes países, 

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 condições socioeconômicas, comportamentais, demográficas, psicossociais e de 

acesso às ações e serviços de saúde, além das causas não identificadas (WHO, 2012; WHO, 

2023). A literatura nacional e internacional aborda como potenciais fatores associados ao NPT, 

gravidez na adolescência, idade avançada, baixo poder socioeconômico, doenças preexistentes, 

estilo de vida não saudável da mãe, depressão, intervalo interpartal menor que 2 anos, 

complicações na gestação atual, baixa adesão a assistência 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 

et al., 2022). 

  Diante disso, nos últimos anos, estudos têm apontado o potencial do uso de inteligência 

artificial (IA) e aprendizado de máquina (AM) para aprimorar a previsão do NPT extremo, 

possibilitando a análise integrada de grandes volumes de dados clínicos, sociais e 

comportamentais. No entanto, a literatura ainda apresenta lacunas importantes, como o número 

reduzido de pesquisas voltadas especificamente ao NPT extremo, a falta de validação externa 

dos modelos e a escassez de estudos em populações de países de média e baixa renda (Gao et 

al., 2019; Bazo, 2020; Lacy et al., 2023). Dessa forma, há necessidade de ampliar as 

investigações com técnicas de AM aplicadas a bases de dados amplas e heterogêneas, visando 

desenvolver modelos mais precisos e aplicáveis à prática clínica. Essas abordagens podem 

contribuir significativamente para a prevenção 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 propõe o desenvolvimento de um modelo preditivo 

baseado em técnicas de aprendizado de máquina 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 aplicações para o problema mundial de saúde contextualizado. 

  

MÉTODO 

Tipo de estudo 

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

nascimento BRISA (acrônimo de “Brazilian Birth Cohort Studies, Ribeirão Preto, and São 
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Luís”). Estas coortes acompanham mulheres e seus filhos que nasceram em instituições públicas 

ou privadas de São Luís (MA) e Ribeirão Preto (SP), em diferentes contextos socioeconômicos 

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 São Luís e Ribeirão Preto. 

A coorte de pré-natal teve início em 2010, na fase de gestação (T0), e as crianças foram seguidas 

em 2010-2011, por ocasião 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 crianças foram seguidas aos 12-24 meses (T2) e aos 12-

13 anos de idade. Nesse estudo serão utilizados dados do T0 e do T1 de ambas as coortes. 

 

Aspectos éticos 

O estudo foi aprovado pelos Comitês de Ética em Pesquisa dos Hospitais Universitário 

Presidente Dutra (HUUPD), vinculado à UFMA (parecer nº 223/09, registro nº 350/08 e 

Processo 4771/2008-30) e do Hospital das Clínicas de Ribeirão Preto (HCRP), vinculado à 

Faculdade de medicina de Ribeirão Preto da Universidade de São Paulo (ofício nº 4116/08 em 

reunião ordinária 276ª/10.11.08), ambos atendendo à Resolução n. 196/1996 e diretrizes 

complementares estabelecidas pela Agência Nacional de Saúde Conselho/Ministério da Saúde., 

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

 

Local do estudo 

A cidade de São Luís (MA) está localizada no meio-norte do litoral nordestino 

brasileiro, pertencente a mesorregião norte maranhense, é banhada e limitada pelas Baías de 

São Marcos e São José, faz divisa com os municípios de Alcântara, São José de Ribamar e 

Raposa. Em 2010, a população da cidade era de 1.011.943 milhão de habitantes. Destes 538.181 

(53,2%) mil eram mulheres, com Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,768, 

ocupando na ocasião a posição de 249º cidade na classificação do IDH entre as 5.565 cidades 

brasileiras e 1º entre as 217 cidades do estado do Maranhão, com taxa de escolarização (6 a 14 

anos de estudo) de 96,8%. Sua atividade econômica é baseada na metalúrgica do alumínio, na 

exportação do minério de Carajás e na produção estadual de soja, além do comércio de serviços 

(IBGE, 2010).   

Ribeirão Preto (SP) está localizado na região nordeste do estado de São Paulo e sudeste 

do Brasil. Em 2010, a população da cidade era de 604 mil habitantes. Destes 314.828 (50,7%) 

mil eram mulheres, com Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,800, ocupando na 

ocasião a 44º posição entre os 5.565 municípios brasileiros e 19º entre os 645 municípios de 
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seu estado, com taxa de escolarização (6 a 14 anos de estudo) de 96,9%. É um dos principais 

centros econômicos do interior paulista, com destaque na indústria, agronegócio, comércio e 

setor de serviços, possui uma infraestrutura desenvolvida e uma crescente urbanização, é um 

importante pólo de ensino superior marcado pela presença da renomada instituição de ensino 

superior, Universidade de Ribeirão Preto, contribuindo para a formação de mão de obra 

qualificada (IBGE, 2010). 

Portanto a escolha das duas cidades, fundamenta-se na participação de ambas na 

pesquisa das coortes e em suas distintas características sociodemográficas e econômicas, 

permitindo a análise de diferentes contextos materno-infantis brasileiros. 

 

Amostra do estudo 

A primeira coorte, iniciada no pré-natal, incluiu mulheres com gestação única, de 22 a 

25 semanas de idade gestacional, sendo 1.447 gestantes em São Luís e 1.417 em Ribeirão Preto 

(baseline ou T0). Destas, 1.382 (95,4%) em São Luís e 1.370 (96,7%) em Ribeirão foram 

reavaliadas por ocasião do parto (T1). A amostra de pré-natal em São Luís foi por conveniência, 

as mulheres foram recrutadas em três maternidades públicas e um Centro de Saúde. Em 

Ribeirão Preto, as mulheres foram recrutadas a partir de um cadastro de gestantes existente no 

município (Rocha, 2019). 

As outras duas coortes, iniciada por ocasião do nascimento da criança (T1), foi 

representativa dos nascimentos dos municípios. Em São Luís, a amostra foi probabilística e 

estratificada por maternidade, com sorteio sistemático, e selecionado um a cada três 

nascimentos (Rocha, 2019).  

Para seleção dos hospitais, realizou-se um levantamento dos dados registrados no 

Sistema de Informações de Nascidos Vivos (SINASC) e Cadastro Nacional de 

Estabelecimentos de Saúde (CNES) do Ministério da Saúde, no ano de 2008.  No período entre 

1º de janeiro a 31 de dezembro de 2010, todos os nascidos vivos ou mortos, de partos únicos 

ou múltiplos, cujas mães fossem residentes no município de São Luís, 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 município há pelo menos três meses e, portanto, 

elegíveis. Foram entrevistadas, por ocasião do nascimento do bebê, 5.283 puérperas. Após a 
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exclusão de 70 natimortos a amostra incluída foi de 5.213 nascidos vivos (Figura 1A). Em 

Ribeirão Preto, por ocasião do nascimento foram incluídos todos os nascimentos ocorridos em 

oito instituições, hospitais e maternidades, de caráter público, conveniado e/ou privado, que 

prestaram assistência ao parto e ao recém-nascido de residentes em Ribeirão Preto no ano de 

2010. Do total de 8.103 nascimentos, 7387 eram elegíveis, 309 não foram encontradas nos 

hospitais ou recusaram-se a participar do estudo, resultando em 7.078 puérperas entrevistadas. 

Após exclusão de gemelares (95), natimortos (42) e óbitos infantis (68), o percentual de perda 

foi de 3,8%, resultando em 6.873 mães de nativivos e com partos únicos. Dessa forma, a amostra 

total do estudo de Ribeirão 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 São Luís, MA e Ribeirão Preto, SP 

(2010). 

1A. São Luís- MA, 2010     1B. Ribeirão Preto- SP, 2010 

 

Fonte: Coortes BRISA 
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Critérios de inclusão e não inclusão 

Foram incluídas mulheres com gestação única que realizaram a 1ª ultrassonografia antes 

de 20 semanas de gestação, por ser uma estimativa mais confiável da IG e que estavam com 22 

a 25 semanas gestacionais e, nascidos após a 20ª semana de idade gestacional (IG) e peso maior 

ou igual a 500g. Também participaram mulheres com informações completas ou 

suficientemente detalhadas sobre pré-natal e nascimento que responderam ao questionário 

BRISA de São Luís e Ribeirão Preto, em 2010.  

Foram excluídos dados das coortes de pré-natal e nascimento (BRISA) de mulheres e 

nascidos vivos de mães não residentes no município e maternidades as quais ocorreram menos 

de 100 partos ao ano; gravidez múltipla, considerada um dos principais determinantes do parto 

prematuro, mesmo na ausência de complicações e mulheres graves que estavam internadas em 

UTI, impossibilitadas em responder aos questionários. 

 

Coleta de Dados 

Foi solicitado o banco de dados BRISA São Luís e Ribeirão 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 questionários de pré-natal e 

nascimento do banco de dados BRISA 2010 de São Luís e Ribeirão Preto. Naquela data fora 

realizado um estudo piloto com simulação 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 sensíveis, por entrevistas autoaplicadas, com a utilização de 

questionários padronizados especificamente para o estudo, sendo um questionário para os dados 

da mãe e outro para o filho e todas as participantes assinaram o termo de consentimento livre e 

esclarecido. Também foram coletados dados de prontuários a partir de um roteiro de coleta. Os 

dados foram coletados por uma equipe de graduados da área da saúde, inicialmente treinados e 

identificados para a aplicação dos questionários e procedimentos (Silva et. al., 2014). 

 

Variáveis do estudo  

A variável dependente ou desfecho “NPT extremo”, foi criada a partir da categorização 

da idade gestacional (IG), sendo binária, com 0 para parto não pré-termo extremo e 1 para parto 

pré-termo extremo (menos de 28 semanas de gestação ou menos de 196 dias). A IG foi calculada 

utilizando informações sobre a data da última menstruação (DUM) e da idade gestacional 

estimada pela ultrassonografia (USG), fornecida pela mãe durante a entrevista. Quando as 

mailto:pesquisacoortes.slz@ufma.br
mailto:rpbrisa@gmail.com
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informações eram compatíveis, considerando um erro de +7% para a USG, o tempo de 

amenorreia foi utilizado para calcular a IG. Caso contrário, a informação 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 predispõe 

ao NPT descritos na literatura (Bittar; Fonseca; Zugaid, 2010; Fergus et al., 2013; Ahumada-

Barrios, Alvarado, 2016; Guimarães et al., 2017; Adhikari et al.2019; Damaso et al. e Gao et 

al., 2019; Carter et al., 2020; Carvalho et al.; Almeida; Bartosch; Macedo 2021), com base nos 

questionários de pré-natal e nascimento BRISA de São Luís e Ribeirão Preto, as variáveis foram 

selecionadas manualmente com base na experiência do autor, especialista em saúde 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 

socioeconômicos, demográficos, reprodutivos, comportamentais e atenção à saúde materna. 

Portanto, as principais variáveis preditoras foram organizadas em blocos, nome da variável e 

valores possíveis conforme ilustrado no Quadro 1 e os códigos encontram-se no anexo E. 

Quadro 1. Exemplo da configuração das variáveis do estudo 

Bloco de estudos Nome da variável Valores possíveis 

Determinantes 

sociodemográficos 

Classificação socioeconômica Classe A/B; Classe C; Classe D/E 

Chave  

Cidade Ribeirão Preto= 1; São Luís=2 

Indivíduo com maior renda na 

família 

A entrevistada; Companheiro; Mãe; Pai; 

Avó; Avô; Madrasta; Padrasto; Tia; Tio; 

Irmã; Irmão; Outro; Não sabe 

Cor da mãe Branca; Não Branca 

Idade da mãe Número natural 

Ocupação da mãe 

Qualificação não-manual; Manual semi-

especializada; Manual não-qualificada; 

Desempregado(a) 

Ocupação do Chefe da Casa 

Qualificação não-manual; Manual semi-

especializada; Manual não-qualificada; 

Desempregado(a) 

Frequentou escola  Não; Sim 

Situação conjugal da puérpera 

Casada; União consensual (Mora junto); 

Solteira; 

Separada/desquitada/divorciada; Viúva 

Último curso que fez 

Alfabetização de jovens e adultos; 

Ensino fundamental ou 1º grau; Ensino 

médio ou 2º grau; Superior graduação 

incompleto; Superior graduação 

completo; Não se aplica; Não sabe 

Renda per capita Qualquer número real 

Pessoa que realiza atividades 

domésticas 

A sra. faz todo o trabalho; A sra. faz 

parte do trabalho; Não sabe 
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Determinantes 

comportamentais 

Tomou bebida alcoólica na 

gestação 
Não; Sim 

Usou drogas ilícitas na gestação Não; Sim 

Fumou durante a gravidez Não; Sim 

Duração de caminhada (mínimo 

10 min/dia) 
Número natural 

Dias da semana de prática de 

atividades moderadas (mínimo 

10min/dia) 

Número natural 

Saúde materna, 

pré-natal e parto 

Idade Gestacional em semanas Qualquer número real 

Altura do pai Qualquer número real 

Peso antes de engravidar Qualquer número real 

Peso ao final da gravidez Qualquer número real 

Ganho de peso durante a gestação Qualquer número real 

Peso pai Qualquer número real  

Número de comorbidades Número natural entre 0 e 10 

Comorbidades que acometeram a 

mãe durante a gestação 

(hipertensão, diabetes, 

toxoplasmose sífilis, 

herpes, sarampo, catapora, 

rubéola, anemia, ou infecção 

urinária) 

Nenhuma; Uma ou mais 

Mês de início da consulta pré-

natal 
Número natural entre 0 e 9 

Quantidade consulta pré-natal no 

1º trimestre 
Número natural 

Quantidade consulta pré-natal no 

2º trimestre 
Número natural 

Consultas pré-natal Número natural 

Quantidade consulta com 

enfermeiro 
Número natural 

Quantidade consulta com médico Número natural 

Médico ou enfermeira 

encaminhou para tratamento 

dentário durante a gravidez 

Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Diabetes antes ou durante a 

gestação 
 Não; Sim 

Hipertensão na gestação atual Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Herpes durante a gestação Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Infecção urinária durante a 

gestação 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Rubéola durante a gestação Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Sarampo durante a gestação Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Sífilis antes da gestação Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Sífilis durante a gestação Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Toxoplasmose antes ou durante a 

gestação 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Catapora durante a gestação Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Episódio de febre alta durante a 

gestação 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Tomou vacina contra tétano Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Ameaça parto prematuro na 

gestação atual 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 
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Ameaça de aborto na gestação 

atual 
Não; Sim 

Motivo ida ao hospital 

Sangramento vaginal; Perdeu líquido 

(água) vaginal; Sentiu contração ou dor 

ou cólica/ barriga endurecida; Febre/ 

infecção/infecção urinária; Bebê parou 

de mexer; A vinda foi agendada para 

esta data; O médico encaminhou; Outro; 

Não sabe 

Gravidez planejada Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Saúde do recém-

nascido 

Sexo do RN Masculino; Feminino 

Problema de saúde Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Defeito congênito Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Tipo de defeito congênito 

Gastrosquise; Onfalocele; Defeitos do 

tubo neural- mielomeningocele; Defeitos 

do tubo neural-encefalocele; Trato 

genito-urinário- unilateral; Trato genito-

urinário- bilateral; Cardiaco; Outro 

Nascimento pré-termo extremo Sim; Não 
Fonte: Instrumentos de coleta de dados – coortes BRISA (2010) 

 

 

Análise dos dados e modelos preditivos  

A presente pesquisa é proveniente de 2 bases de dados, composta por 6.414 

mulheres/crianças em SL e 121 variáveis; em RP com 8.273 e 119 variáveis, totalizando 14.687 

observações. Selecionamos com base em especialistas e na literatura 8 variáveis comuns de SL 

e RP, relacionadas a fatores socioeconômicos, demográficos, ambientais, reprodutivos, 

comportamentais e atenção à saúde materna, assistência pré-natal e ao parto, como potenciais 

preditoras ao NPT extremo. Criamos seis cenários distintos: três incluindo a variável ameaça 

de parto prematuro na gestação atual e outros três excluindo a variável ameaça de parto 

prematuro na gestação 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 análise descritiva dos dados, com estimativa de médias e medianas para 

variáveis numéricas e frequências absolutas e relativas para variáveis categóricas, na população 

total e segundo os grupos de NPT extremo e não NPT extremo. A normalidade das variáveis 

quantitativas foi avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk, considerando a distribuição dentro dos 

grupos definidos pelas variáveis independentes. Devido à ausência de normalidade, foram 

utilizados testes não paramétricos nas análises inferenciais, aplicando-se o teste exato de Fisher 

para variáveis qualitativas e o teste de soma de postos de Wilcoxon para variáveis quantitativas 

ou ordinais. Em todas as análises, a inferência estatística foi baseada no p-valor, adotando-se 

nível de significância de 5% (α = 0,05). 
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Para a modelagem preditiva do nascimento pré-termo extremo (NPT extremo), variáveis 

quantitativas foram normalizadas pelo escore-z, aplicados para ajustar os valores a uma média 

de 0 e desvio-padrão de 1 e variáveis qualitativas foram transformadas convencionalmente em 

dummies (codificação one-hot encoding), formato binário o qual assume o valor 1 (um) para 

indicar a presença daquela categoria na observação e 0 (zero) para indicar sua ausência, 

garantindo que os modelos possam interpretá-las corretamente (Faceli et al., 2011; Batista; 

Chiavegatto Filho, 2019).  

Variáveis com ≥ 50 % de dados faltantes foram removidas, e aquelas com até 20 % de 

ausência foram imputadas por k-NN, algoritmo baseado em instâncias que classifica um ponto 

com base nos k vizinhos mais próximos, calculando a distância (geralmente euclidiana) entre o 

novo ponto e os dados de treino (Faceli et al., 2011). Posteriormente, aplicou-se o algoritmo 

BORUTA para selecionar as variáveis mais importantes como preditoras do desfecho (Kursa; 

Rudnicki, 2010), resultando em 50 variáveis, e elencamos oito com maior número de indicações 

e maior importância na predição. Realizou-se uma análise de sensibilidade, com a variável 

“ameaça de parto prematuro na gestação atual” e diante de sua relevância clínica, foi destacada 

como forte preditor de parto pré-termo extremo, por refletir mecanismos fisiopatológicos já em 

curso, possivelmente relacionados ao início do desfecho e sua divisão em dois grupos (com e 

sem a condição) permitiu avaliar diretamente seu impacto no desempenho dos modelos e na 

estratificação 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 validação cruzada e otimização de hiperparâmetros por 

cross-validation e Grid Search (Kuhn & Johnson, 2013; Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009). 

O processamento foi realizado no software R (versão 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 predição, promovendo 

clareza e padronização na apresentação dos métodos e resultados (Moons et al., 2015). 

Durante o pré-processamento, verificaram-se consistência, padronização e ausência de 

dados; variáveis contínuas foram normalizadas e o desfecho desbalanceado foi ajustado por 

técnicas de undersampling (redução da classe majoritária). Foram ajustados e comparados 

diferentes algoritmos — regressão logística penalizada(plr), máquinas de vetor de 

suporte(svmLinear e svmRadial), florestas aleatórias(rf, ranger e Rborist), boosting(glmboost 

e AdaBoost.M1), métodos baseados em vizinhança(Knn e KKnn), redes neurais artificiais(nnet), 

árvores e modelos baseados em partição( cforest e ctree2) 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 confusão e da curva ROC: acurácia, 

sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo (VPP), valores preditivos negativo 

(VPN) e área sob a curva ROC (AUC), conforme Faceli et al. (2011); Badillo et al. (2020) e 

Batista & Chiavegatto Filho (2019). 

Para a seleção 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 minoritária. O modelo com melhor desempenho global 

foi selecionado para a etapa final. 

 

RESULTADOS  

Com 95% de intervalo de confiança e N de 107(SL-RP), a maioria das mães eram não 

brancas (74%), com uma média e mediana de idade (24 anos), residiam em SL (54%) e em RP 

(46%), não planejaram sua gestação (77%), pertencentes à classe D/E (61%), estavam 

desempregadas (57%), e dentre as que trabalhavam, a maioria trabalhava de qualificação não 

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 não 

hipertensas (82%), tiveram ameaça de parto prematuro na gestação atual (70%) e ameaça de 

aborto na gestação atual (21%). Observou-se que a prevalência de NPT extremo (< 28 semanas) 

variou conforme algumas características maternas e assistenciais, destacando-se 

estatisticamente significativas representada quando P-valor <0,05 e, portanto, apresentou 

semelhança estatísticas entre a ameaça de parto prematuro na gestação atual (<0.001), o 

planejamento da gestação (p<0.001) e o acompanhamento (p<0,001) pré-natal, e diferindo em 

ameaça de aborto na gestação atual (0.005) e cor da mãe autodeclarada (0.001). As gestantes 

que tiveram parto prematuro extremo iniciaram o pré-natal após o 1º mês de gestação (entre 2 

a 4 meses) e realizaram menor número de consultas no segundo trimestre de gestação (1 à 3) 

em comparação às que tiveram partos não pré-termo extremo (2 à 3; p < 0,001). Além disso, 

entre aquelas que tiveram NPT extremo, (77%) não planejaram sua gestação em relação as 

demais (60% p =<0,001), dentre essas (70%) tiveram ameaça de parto prematuro na gestação 

atual em relação às demais (13%; p =< 0,001) e (21%) tiveram ameaça de aborto na gestação 

atual em relação às demais (7.3%; p =0,005), sugerindo possível influência de condições de 

saúde reprodutiva ou intercorrências clínicas. Em contrapartida, variáveis socioeconômicas, 

como classe econômica e ocupação da mãe, e de saúde materna, como hipertensão na gestação 
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e comportamentais como consumo de álcool antes ou durante a gestação, não apresentaram 

associação significativa com a ocorrência de NPT extremo (Tabela 1). 

 

Tabela 1. Exemplo da distribuição das variáveis preditoras e desfecho de pré-natal e 

nascimento da Coorte BRISA de 2010, São Luís/MA e Ribeirão Preto/SP. 

Característica/código 
NPT extremo   

N = 107 

Não NPT extremo 

N = 14.247 
p-valor 

Total 

N = 14.354 

Consumo de álcool 

(álcool) 
  0.5¹  

Não 85 (79%) 11,677 (82%)  11,762 (82%) 

Sim 22 (21%) 2,602 (18%)  2,624 (18%) 

Ameaça de parto 

prematuro na gestação 

atual  

(ampt) 

  <0.001¹  

Não 31 (30%) 12,292 (87%)  12,323 (86%) 

Sim 74 (70%) 1,894 (13%)  1,968 (14%) 

Ignorado/Sem Informação 2 93  95 

Classificação 

socioeconômica 

categorizada  

(Abepcat) 

  0.12¹  

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 informação 7 914  921 

Ameaça de aborto na 

gestação atual  

(amaborto) 

  0.005¹  

Sim 12 (21%) 443 (7.3%)  455 (7.4%) 

Não 46 (79%) 5,620 (93%)  5,666 (92%) 

Não Sabe 0 (0%) 9 (0.1%)  9 (0.1%) 

Ignorado/Sem Informação 49 8,207  8,256 

Cidade   0.018¹  

Ribeirão Preto 49 (46%) 8,205 (57%)  8,254 (57%) 

São Luís 58 (54%) 6,074 (43%)  6,132 (43%) 

Cor da mãe 

autodeclarada  

(cormae2) 

  0.001¹  

Branca 27 (26%) 5,805 (41%)  5,832 (41%) 

Não Branca 78 (74%) 8,356 (59%)  8,434 (59%) 

Ignorado/Sem Informação 2 118  120 

Ocupação da mãe 

(ocupa_mae2) 
  0.7¹  

Desempregado 60 (57%) 7,797 (55%)  7,857 (55%) 

Manual Não Qualificado 9 (8.5%) 1,650 (12%)  1,659 (12%) 

Qualificação 

Semiespecializado 
15 (14%) 1,723 (12%)  1,738 (12%) 

Qualificação Não Manual 22 (21%) 3,015 (21%)  3,037 (21%) 

Ignorado/Sem Informação 1 94  95 

Idade da mãe  

(idademae) 
  0.2²  

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 informação 49 8,207  8,256 

Infecção urinária na 

gestação  
  0.6¹  
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Característica/código 
NPT extremo   

N = 107 

Não NPT extremo 

N = 14.247 
p-valor 

Total 

N = 14.354 

(infecuri) 

Não 76 (73%) 9,973 (70%)  10,049 (70%) 

Sim 28 (27%) 4,210 (30%)  4,238 (30%) 

Ignorado/Sem informação 3 96  99 

Diagnóstico de 

hipertensão antes ou 

durante a gestação 

(hipert2) 

  0.4¹  

Não 86 (82%) 12,032 (85%)  12,118 (85%) 

Sim 19 (18%) 2,178 (15%)  2,197 (15%) 

Ignorado/Sem informação 2 69  71 

Mês de gestação iniciou o 

pré-natal  

(mes1cpn2) 

  0.2²  

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 informação 11 489  500 

Gravidez planejada 

(plangest) 
  <0.001¹  

Não 81 (77%) 8,448 (60%)  8,529 (60%) 

Sim 24 (23%) 5,738 (40%)  5,762 (40%) 

Ignorado/Sem informação 2 93  95 

Sífilis diagnosticada na 

gestação  

(sifilisgest) 

  >0.9¹  

Não 104 (100%) 14,092 (99%)  14,196 (99%) 

Sim 0 (0%) 83 (0.6%)  83 (0.6%) 

Ignorado/Sem informação 3 104  107 

Quantidade de consulta 

com enfermeiro(a) 

(qtcpnenf2) 

  0.6²  

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 informação 5 482  487 

Quantidade de consulta 

com médico(a) 

(qtcpnmed2) 

  <0.001²  

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 informação 4 466  470 

Quantidade de consulta 

de pré-natal no 1º 

trimestre  

(qtcpn1t2) 

  0.050²  

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)  1.43 (± 1.12) 

Ignorado/Sem informação 6 777  783 

Quantidade de consulta 

de pré-natal no 2º 

trimestre  

(Qtcpn2t2) 

  <0.001²  

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 Informação 9 908  917 

Renda per capta 

(Renda_Pc) 
  0.067²  

Median (Q1 - Q3) 377.50 (250.67 - 600.00) 450.00 (255.00 - 833.33)  450.00 (255.00 - 833.33) 

Mean (± SD) 504.11 (± 404.54) 747.16 (± 976.56)  745.51 (± 974.01) 
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Característica/código 
NPT extremo   

N = 107 

Não NPT extremo 

N = 14.247 
p-valor 

Total 

N = 14.354 

Ignorado/Sem Informação 26 2,422  2,448 

Toxoplasmose na 

gestação 

(Toxogest) 

  >0.9¹  

Não 105 (100%) 14,057 (99%)  14,162 (99%) 

Sim 0 (0%) 97 (0.7%)  97 (0.7%) 

Ignorado/Sem Informação 2 125  127 

Fonte: Elaborado pelos autores, 2026 
1 Teste Exato de Fisher (variáveis categóricas); ² Teste de soma de postos de Wilcoxon (variáveis quantitativas ou 

ordinais) 

Dentre os algoritmos avaliados nos seis cenários, três incluindo a variável ameaça de 

parto prematuro na gestação atual (SL-RP, SL e RP) e três 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 cenário incluindo a variável (tabela 

2), SL-RP o knn teve melhor desempenho na identificação de NPT extremo 

(sensibilidade=0.774; especificidade=0.767; AUC_ROC=0.806; F1-score=0.049), indicando 

boa discriminação 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 plr. 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; F1-score=0.066), enquanto o nnet apresentou resultados inferiores 

(sensibilidade=0.638; especificidade=0.66; AUC_ROC=0.666; F1-score=0.035). Já em RP, o 

ranger apresentou a melhor discriminação de NPT extremo (AUC_ROC=0.860; 

sensibilidade=0.771; especificidade=0.830; F1-score=0.053), seguido do svmRadial 

(sensibilidade=0.816; especificidade=0.805; AUC_ROC=0.854; F1-score=0.048). Já o kknn 

teve pior desempenho na identificação de NPT extremo (sensibilidade=0.773; 

AUC_ROC=0.787; F1-score=0.033). 

Tabela 2. Comparação do desempenho dos modelos de aprendizado de máquina utilizados na 

predição do NPT extremo nas Coortes Brisa de 2010, São Luís/MA e Ribeirão Preto/SP, 

incluindo a variável ampt. 

Modelos Acurácia Sensibilidade Especificidade Precisão F1 AUC 

Cenário 1: SL-RP 

AdaBoost

.M1 

0.822 [0.747, 

0.862] 

0.683 [0.652, 

0.721] 

0.823 [0.748, 

0.864] 

0.031 [0.024, 

0.035] 

0.059 [0.046, 

0.067] 

0.783 [0.768, 

0.806] 

cforest 

0.853 [0.838, 

0.87] 

0.71 [0.655, 

0.766] 

0.854 [0.839, 

0.872] 

0.036 [0.033, 

0.038] 

0.068 [0.062, 

0.073] 

0.798 [0.776, 

0.82] 
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ctree2 

0.818 [0.758, 

0.865] 

0.692 [0.652, 

0.749] 

0.818 [0.758, 

0.867] 

0.03 [0.023, 

0.037] 

0.058 [0.044, 

0.069] 

0.777 [0.752, 

0.805] 

gam 

0.831 [0.791, 

0.86] 

0.71 [0.67, 

0.755] 

0.832 [0.791, 

0.861] 

0.032 [0.026, 

0.037] 

0.061 [0.051, 

0.071] 

0.795 [0.763, 

0.826] 

glmboost 

0.857 [0.834, 

0.874] 

0.701 [0.655, 

0.752] 

0.858 [0.835, 

0.875] 

0.036 [0.032, 

0.04] 

0.069 [0.061, 

0.075] 

0.799 [0.773, 

0.829] 

kknn 

0.745 [0.716, 

0.779] 

0.765 [0.684, 

0.851] 

0.745 [0.715, 

0.779] 

0.022 [0.02, 

0.025] 

0.043 [0.038, 

0.049] 

0.799 [0.762, 

0.84] 

knn 

0.767 [0.728, 

0.821] 

0.774 [0.705, 

0.855] 

0.767 [0.728, 

0.822] 

0.026 [0.021, 

0.031] 

0.049 [0.042, 

0.059] 

0.806 [0.781, 

0.834] 

nnet 

0.788 [0.747, 

0.828] 

0.719 [0.67, 

0.774] 

0.788 [0.747, 

0.829] 

0.026 [0.022, 

0.03] 

0.05 [0.042, 

0.057] 

0.777 [0.739, 

0.805] 

plr 

0.841 [0.812, 

0.86] 

0.719 [0.67, 

0.769] 

0.842 [0.812, 

0.861] 

0.034 [0.03, 

0.037] 

0.064 [0.057, 

0.071] 

0.801 [0.773, 

0.829] 

ranger 

0.825 [0.794, 

0.856] 

0.683 [0.635, 

0.746] 

0.826 [0.795, 

0.858] 

0.029 [0.025, 

0.033] 

0.056 [0.048, 

0.063] 

0.788 [0.765, 

0.811] 

Rborist 

0.771 [0.741, 

0.813] 

0.683 [0.635, 

0.746] 

0.772 [0.742, 

0.814] 

0.023 [0.02, 

0.026] 

0.044 [0.039, 

0.051] 

0.786 [0.765, 

0.806] 

rf 

0.844 [0.819, 

0.869] 

0.664 [0.597, 

0.737] 

0.845 [0.82, 

0.871] 

0.032 [0.029, 

0.036] 

0.06 [0.055, 

0.068] 

0.788 [0.762, 

0.811] 

svmLinea

r 

0.865 [0.858, 

0.874] 

0.692 [0.652, 

0.749] 

0.866 [0.859, 

0.876] 

0.037 [0.035, 

0.04] 

0.071 [0.066, 

0.076] 

0.779 [0.737, 

0.82] 

svmRadia

l 

0.813 [0.79, 

0.838] 

0.719 [0.679, 

0.765] 

0.813 [0.79, 

0.839] 

0.028 [0.026, 

0.031] 

0.055 [0.051, 

0.059] 

0.791 [0.772, 

0.804] 

Cenário 2: SL 

AdaBoost

.M1 

0.757 [0.697, 

0.818] 

0.635 [0.539, 

0.705] 

0.758 [0.698, 

0.819] 

0.028 [0.018, 

0.039] 

0.054 [0.035, 

0.074] 

0.693 [0.603, 

0.754] 

cforest 

0.833 [0.805, 

0.859] 

0.6 [0.473, 

0.7] 

0.835 [0.806, 

0.861] 

0.035 [0.025, 

0.044] 

0.066 [0.047, 

0.083] 

0.729 [0.648, 

0.803] 

ctree2 

0.784 [0.612, 

0.872] 

0.636 [0.579, 

0.694] 

0.786 [0.612, 

0.875] 

0.039 [0.024, 

0.049] 

0.073 [0.046, 

0.092] 

0.723 [0.662, 

0.774] 

gam 

0.749 [0.72, 

0.799] 

0.633 [0.495, 

0.733] 

0.75 [0.72, 

0.801] 

0.025 [0.017, 

0.032] 

0.048 [0.033, 

0.061] 

0.726 [0.634, 

0.791] 

glmboost 

0.815 [0.768, 

0.851] 

0.635 [0.539, 

0.705] 

0.817 [0.77, 

0.852] 

0.034 [0.025, 

0.043] 

0.065 [0.047, 

0.081] 

0.728 [0.641, 

0.789] 

kknn 

0.617 [0.571, 

0.657] 

0.62 [0.545, 

0.7] 

0.617 [0.57, 

0.658] 

0.015 [0.013, 

0.018] 

0.03 [0.026, 

0.035] 

0.671 [0.614, 

0.741] 

knn 

0.779 [0.724, 

0.82] 

0.635 [0.539, 

0.705] 

0.78 [0.724, 

0.821] 

0.028 [0.022, 

0.034] 

0.054 [0.043, 

0.064] 

0.726 [0.669, 

0.781] 

nnet 

0.66 [0.596, 

0.715] 

0.638 [0.485, 

0.795] 

0.66 [0.595, 

0.716] 

0.018 [0.013, 

0.023] 

0.035 [0.026, 

0.045] 

0.666 [0.553, 

0.746] 

plr 

0.764 [0.728, 

0.807] 

0.635 [0.497, 

0.724] 

0.765 [0.73, 

0.809] 

0.027 [0.019, 

0.035] 

0.051 [0.036, 

0.066] 

0.718 [0.628, 

0.778] 

ranger 

0.718 [0.677, 

0.745] 

0.636 [0.485, 

0.761] 

0.719 [0.677, 

0.746] 

0.021 [0.016, 

0.026] 

0.041 [0.032, 

0.05] 

0.71 [0.64, 

0.767] 

Rborist 

0.694 [0.677, 

0.714] 

0.62 [0.515, 

0.724] 

0.694 [0.677, 

0.715] 

0.019 [0.015, 

0.023] 

0.037 [0.03, 

0.044] 

0.703 [0.641, 

0.761] 

rf 

0.761 [0.739, 

0.784] 

0.617 [0.485, 

0.705] 

0.763 [0.74, 

0.786] 

0.025 [0.019, 

0.028] 

0.047 [0.037, 

0.054] 

0.716 [0.64, 

0.776] 

svmLinea

r 

0.818 [0.748, 

0.871] 

0.582 [0.468, 

0.683] 

0.821 [0.749, 

0.874] 

0.034 [0.022, 

0.047] 

0.065 [0.042, 

0.087] 

0.722 [0.611, 

0.833] 

svmRadia

l 

0.793 [0.746, 

0.839] 

0.653 [0.552, 

0.724] 

0.794 [0.747, 

0.84] 

0.033 [0.022, 

0.046] 

0.063 [0.042, 

0.085] 

0.732 [0.656, 

0.795] 

Cenário 3: RP 

AdaBoost

.M1 

0.781 [0.716, 

0.845] 

0.756 [0.656, 

0.88] 

0.781 [0.715, 

0.846] 

0.022 [0.017, 

0.027] 

0.042 [0.033, 

0.051] 

0.806 [0.754, 

0.869] 

cforest 

0.856 [0.846, 

0.867] 

0.796 [0.676, 

0.92] 

0.857 [0.845, 

0.867] 

0.032 [0.028, 

0.038] 

0.062 [0.054, 

0.074] 

0.831 [0.772, 

0.9] 
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ctree2 

0.864 [0.858, 

0.87] 

0.796 [0.676, 

0.92] 

0.864 [0.858, 

0.87] 

0.034 [0.028, 

0.04] 

0.065 [0.055, 

0.077] 

0.838 [0.779, 

0.896] 

gam 

0.783 [0.743, 

0.822] 

0.776 [0.676, 

0.876] 

0.783 [0.742, 

0.822] 

0.021 [0.019, 

0.024] 

0.041 [0.037, 

0.046] 

0.805 [0.767, 

0.847] 

glmboost 

0.852 [0.828, 

0.872] 

0.776 [0.676, 

0.876] 

0.853 [0.829, 

0.873] 

0.031 [0.026, 

0.038] 

0.06 [0.049, 

0.073] 

0.817 [0.751, 

0.888] 

kknn 

0.719 [0.68, 

0.771] 

0.773 [0.687, 

0.86] 

0.718 [0.679, 

0.771] 

0.017 [0.013, 

0.021] 

0.033 [0.026, 

0.04] 

0.787 [0.712, 

0.862] 

knn 

0.822 [0.803, 

0.839] 

0.816 [0.696, 

0.935] 

0.822 [0.803, 

0.839] 

0.027 [0.024, 

0.03] 

0.052 [0.046, 

0.059] 

0.843 [0.769, 

0.908] 

nnet 

0.717 [0.646, 

0.798] 

0.753 [0.654, 

0.84] 

0.717 [0.645, 

0.799] 

0.017 [0.014, 

0.022] 

0.033 [0.028, 

0.043] 

0.791 [0.758, 

0.822] 

plr 

0.801 [0.751, 

0.846] 

0.733 [0.647, 

0.82] 

0.802 [0.751, 

0.847] 

0.023 [0.018, 

0.029] 

0.044 [0.035, 

0.056] 

0.819 [0.77, 

0.873] 

ranger 

0.83 [0.805, 

0.855] 

0.771 [0.642, 

0.92] 

0.83 [0.805, 

0.855] 

0.028 [0.02, 

0.037] 

0.053 [0.039, 

0.071] 

0.86 [0.82, 

0.906] 

Rborist 

0.795 [0.742, 

0.834] 

0.751 [0.611, 

0.9] 

0.795 [0.741, 

0.835] 

0.022 [0.019, 

0.024] 

0.042 [0.037, 

0.047] 

0.847 [0.817, 

0.882] 

rf 

0.806 [0.757, 

0.842] 

0.771 [0.642, 

0.92] 

0.806 [0.756, 

0.843] 

0.024 [0.02, 

0.027] 

0.046 [0.039, 

0.052] 

0.836 [0.788, 

0.883] 

svmLinea

r 

0.864 [0.858, 

0.87] 

0.796 [0.676, 

0.92] 

0.864 [0.858, 

0.87] 

0.034 [0.028, 

0.04] 

0.065 [0.055, 

0.077] 

0.83 [0.77, 

0.892] 

svmRadia

l 

0.805 [0.778, 

0.833] 

0.816 [0.696, 

0.935] 

0.805 [0.777, 

0.834] 

0.025 [0.021, 

0.031] 

0.048 [0.041, 

0.06] 

0.854 [0.798, 

0.907] 

Legenda: *Foram avaliados algoritmos como Regressão logística penalizada(plr), máquinas de vetor de suporte 

(svmLinear e svmRadial), Florestas aleatórias (rf, ranger e Rborist), Boosting (glmboost e AdaBoost.M1), Métodos 

baseados em vizinhança (Knn e KKnn), Redes neurais artificiais (nnet), Árvores e modelos baseados em partição 

(cforest e ctree2) e Modelos aditivos generalizados(gam).com base em métricas como Precisão (VPP), 

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

No cenário excluindo a variável (Tabela 3), SL-RP, o nnet teve melhor desempenho na 

identificação de NPT extremo (sensibilidade=0.561; especificidade=0.577; AUC_ROC=0.648; 

F1-score=0.019). O knn veio em seguida (sensibilidade=0.624; especificidade=0.597; 

AUC_ROC=0.637; F1-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 

eficaz para detectar NPT extremo (sensibilidade=0.623; especificidade=0.534; 

AUC_ROC=0.587; F1-score=0.024). O cforest obteve bom desempenho (sensibilidade=0.588; 

especificidade=0.541; AUC_ROC=0.571; F1-score=0.024), enquanto o svmLinear apresentou 

resultados inferiores (sensibilidade=0.6388; especificidade=0.333; AUC_ROC=0.489; F1-

score=0.019). Já em RP, o Rborist apresentou a melhor discriminação 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; F1-score=0.015). Já o 

AdaBoost.M1 teve pior desempenho na identificação de NPT extremo (sensibilidade=0.51; 

AUC_ROC=0.554; F1-score=0.013). 
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Tabela 3. Comparação do desempenho dos modelos de aprendizado de máquina utilizados na 

predição do NPT extremo nas Coortes Brisa de 2010, São Luís/MA e Ribeirão Preto/SP, 

excluindo a variável ampt. 

Modelos Acurácia Sensibilidade Especificidade Precisão F1 AUC 

Cenário 1: SL-RP 

AdaBoost

.M1 

0.582 [0.534, 

0.622] 

0.587 [0.505, 

0.705] 

0.582 [0.533, 

0.623] 

0.01 [0.009, 

0.011] 

0.02 [0.018, 

0.022] 

0.627 [0.588, 

0.68] 

cforest 

0.618 [0.577, 

0.674] 

0.543 [0.365, 

0.683] 

0.619 [0.577, 

0.676] 

0.01 [0.008, 

0.012] 

0.02 [0.016, 

0.024] 

0.628 [0.584, 

0.692] 

ctree2 

0.546 [0.379, 

0.713] 

0.599 [0.358, 

0.84] 

0.546 [0.376, 

0.715] 

0.01 [0.008, 

0.013] 

0.02 [0.016, 

0.025] 

0.604 [0.539, 

0.669] 

gam 

0.61 [0.591, 

0.631] 

0.514 [0.373, 

0.664] 

0.61 [0.591, 

0.633] 

0.01 [0.007, 

0.012] 

0.019 [0.014, 

0.024] 

0.622 [0.578, 

0.678] 

glmboost 

0.609 [0.573, 

0.66] 

0.514 [0.346, 

0.673] 

0.61 [0.572, 

0.663] 

0.009 [0.007, 

0.012] 

0.019 [0.014, 

0.023] 

0.625 [0.583, 

0.674] 

kknn 

0.561 [0.534, 

0.585] 

0.606 [0.533, 

0.687] 

0.561 [0.533, 

0.585] 

0.01 [0.009, 

0.011] 

0.02 [0.018, 

0.022] 

0.61 [0.577, 

0.653] 

knn 

0.598 [0.562, 

0.633] 

0.624 [0.533, 

0.756] 

0.597 [0.561, 

0.634] 

0.011 [0.01, 

0.013] 

0.022 [0.02, 

0.026] 

0.637 [0.601, 

0.685] 

nnet 

0.577 [0.524, 

0.634] 

0.561 [0.409, 

0.709] 

0.577 [0.523, 

0.635] 

0.01 [0.008, 

0.011] 

0.019 [0.016, 

0.022] 

0.648 [0.601, 

0.702] 

plr 

0.606 [0.577, 

0.645] 

0.524 [0.383, 

0.655] 

0.607 [0.576, 

0.646] 

0.01 [0.008, 

0.012] 

0.019 [0.015, 

0.023] 

0.625 [0.586, 

0.669] 

ranger 

0.621 [0.584, 

0.657] 

0.493 [0.367, 

0.627] 

0.622 [0.584, 

0.658] 

0.01 [0.007, 

0.012] 

0.019 [0.015, 

0.024] 

0.628 [0.595, 

0.674] 

Rborist 

0.582 [0.565, 

0.599] 

0.577 [0.48, 

0.686] 

0.582 [0.564, 

0.6] 

0.01 [0.009, 

0.012] 

0.02 [0.017, 

0.023] 

0.609 [0.556, 

0.674] 

rf 

0.626 [0.579, 

0.674] 

0.541 [0.406, 

0.671] 

0.627 [0.578, 

0.676] 

0.011 [0.009, 

0.013] 

0.021 [0.017, 

0.025] 

0.625 [0.579, 

0.683] 

svmLinea

r 

0.561 [0.443, 

0.68] 

0.551 [0.334, 

0.774] 

0.561 [0.44, 

0.683] 

0.009 [0.007, 

0.01] 

0.017 [0.015, 

0.02] 

0.627 [0.566, 

0.693] 

svmRadia

l 

0.619 [0.569, 

0.683] 

0.494 [0.365, 

0.635] 

0.62 [0.568, 

0.685] 

0.01 [0.008, 

0.011] 

0.019 [0.015, 

0.022] 

0.581 [0.518, 

0.653] 

Cenário 2: SL 

AdaBoost

.M1 

0.493 [0.447, 

0.534] 

0.586 [0.535, 

0.638] 

0.492 [0.446, 

0.534] 

0.011 [0.01, 

0.012] 

0.022 [0.019, 

0.024] 

0.546 [0.514, 

0.578] 

cforest 

0.541 [0.499, 

0.596] 

0.588 [0.494, 

0.679] 

0.541 [0.499, 

0.597] 

0.012 [0.011, 

0.013] 

0.024 [0.021, 

0.026] 

0.571 [0.521, 

0.613] 

ctree2 

0.379 [0.118, 

0.667] 

0.724 [0.409, 

0.982] 

0.376 [0.11, 

0.67] 

0.013 [0.01, 

0.018] 

0.025 [0.019, 

0.033] 

0.549 [0.48, 

0.631] 

gam 

0.535 [0.485, 

0.601] 

0.623 [0.467, 

0.761] 

0.534 [0.483, 

0.602] 

0.012 [0.01, 

0.015] 

0.024 [0.02, 

0.029] 

0.587 [0.488, 

0.666] 

glmboost 

0.494 [0.411, 

0.583] 

0.608 [0.45, 

0.779] 

0.493 [0.408, 

0.584] 

0.011 [0.01, 

0.012] 

0.022 [0.019, 

0.024] 

0.563 [0.49, 

0.633] 

kknn 

0.493 [0.445, 

0.525] 

0.591 [0.467, 

0.715] 

0.492 [0.442, 

0.525] 

0.011 [0.009, 

0.013] 

0.021 [0.018, 

0.025] 

0.564 [0.524, 

0.604] 

knn 

0.48 [0.449, 

0.504] 

0.588 [0.476, 

0.7] 

0.479 [0.447, 

0.504] 

0.011 [0.009, 

0.013] 

0.021 [0.017, 

0.025] 

0.555 [0.5, 

0.627] 

nnet 

0.529 [0.425, 

0.641] 

0.505 [0.324, 

0.691] 

0.53 [0.424, 

0.644] 

0.01 [0.007, 

0.014] 

0.02 [0.014, 

0.028] 

0.546 [0.458, 

0.636] 

plr 

0.491 [0.407, 

0.577] 

0.589 [0.43, 

0.77] 

0.49 [0.403, 

0.579] 

0.011 [0.009, 

0.012] 

0.021 [0.018, 

0.024] 

0.57 [0.497, 

0.635] 

ranger 

0.518 [0.494, 

0.542] 

0.641 [0.535, 

0.779] 

0.517 [0.491, 

0.542] 

0.012 [0.011, 

0.014] 

0.024 [0.021, 

0.028] 

0.561 [0.515, 

0.608] 

Rborist 

0.494 [0.462, 

0.527] 

0.589 [0.476, 

0.709] 

0.493 [0.46, 

0.527] 

0.011 [0.01, 

0.012] 

0.021 [0.019, 

0.024] 

0.557 [0.515, 

0.599] 
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rf 

0.493 [0.467, 

0.526] 

0.586 [0.505, 

0.661] 

0.492 [0.465, 

0.526] 

0.011 [0.01, 

0.012] 

0.021 [0.019, 

0.023] 

0.549 [0.513, 

0.587] 

svmLinea

r 

0.336 [0.191, 

0.456] 

0.688 [0.556, 

0.811] 

0.333 [0.185, 

0.455] 

0.01 [0.009, 

0.011] 

0.019 [0.017, 

0.022] 

0.489 [0.429, 

0.574] 

svmRadia

l 

0.585 [0.45, 

0.739] 

0.405 [0.25, 

0.595] 

0.586 [0.449, 

0.743] 

0.01 [0.007, 

0.013] 

0.019 [0.014, 

0.025] 

0.497 [0.427, 

0.582] 

Cenário 3: RP 

AdaBoost

.M1 

0.584 [0.534, 

0.631] 

0.451 [0.32, 

0.56] 

0.585 [0.535, 

0.632] 

0.007 [0.004, 

0.009] 

0.013 [0.009, 

0.017] 

0.554 [0.462, 

0.629] 

cforest 

0.599 [0.562, 

0.635] 

0.489 [0.409, 

0.569] 

0.6 [0.563, 

0.636] 

0.007 [0.006, 

0.009] 

0.015 [0.011, 

0.018] 

0.586 [0.531, 

0.638] 

ctree2 

0.59 [0.462, 

0.702] 

0.489 [0.329, 

0.629] 

0.591 [0.461, 

0.703] 

0.007 [0.005, 

0.009] 

0.014 [0.01, 

0.018] 

0.582 [0.561, 

0.603] 

gam 

0.568 [0.514, 

0.622] 

0.551 [0.5, 

0.631] 

0.568 [0.513, 

0.623] 

0.008 [0.007, 

0.009] 

0.015 [0.013, 

0.017] 

0.602 [0.566, 

0.65] 

glmboost 

0.589 [0.53, 

0.647] 

0.531 [0.5, 

0.571] 

0.589 [0.53, 

0.648] 

0.008 [0.007, 

0.009] 

0.015 [0.013, 

0.018] 

0.613 [0.577, 

0.652] 

kknn 

0.569 [0.519, 

0.611] 

0.571 [0.533, 

0.6] 

0.569 [0.518, 

0.611] 

0.008 [0.007, 

0.009] 

0.016 [0.013, 

0.018] 

0.588 [0.566, 

0.607] 

knn 

0.535 [0.51, 

0.561] 

0.613 [0.54, 

0.667] 

0.534 [0.51, 

0.561] 

0.008 [0.007, 

0.009] 

0.015 [0.014, 

0.017] 

0.6 [0.578, 

0.627] 

nnet 

0.604 [0.56, 

0.647] 

0.491 [0.32, 

0.631] 

0.604 [0.56, 

0.649] 

0.007 [0.005, 

0.01] 

0.014 [0.01, 

0.019] 

0.611 [0.53, 

0.691] 

plr 

0.582 [0.526, 

0.639] 

0.531 [0.5, 

0.571] 

0.583 [0.526, 

0.639] 

0.008 [0.007, 

0.009] 

0.015 [0.013, 

0.017] 

0.619 [0.584, 

0.658] 

ranger 

0.59 [0.565, 

0.611] 

0.511 [0.402, 

0.62] 

0.59 [0.565, 

0.611] 

0.007 [0.006, 

0.01] 

0.015 [0.011, 

0.019] 

0.603 [0.538, 

0.667] 

Rborist 

0.594 [0.562, 

0.621] 

0.573 [0.52, 

0.627] 

0.594 [0.562, 

0.622] 

0.008 [0.008, 

0.009] 

0.016 [0.015, 

0.018] 

0.629 [0.592, 

0.666] 

rf 

0.616 [0.586, 

0.644] 

0.511 [0.4, 

0.591] 

0.616 [0.586, 

0.645] 

0.008 [0.006, 

0.01] 

0.016 [0.012, 

0.019] 

0.603 [0.542, 

0.664] 

svmLinea

r 

0.615 [0.515, 

0.711] 

0.489 [0.438, 

0.56] 

0.616 [0.515, 

0.713] 

0.008 [0.006, 

0.01] 

0.016 [0.012, 

0.02] 

0.594 [0.534, 

0.649] 

svmRadia

l 

0.6 [0.51, 

0.69] 

0.553 [0.46, 

0.627] 

0.6 [0.51, 

0.691] 

0.009 [0.006, 

0.011] 

0.017 [0.013, 

0.022] 

0.595 [0.537, 

0.658] 

Legenda: *Foram avaliados algoritmos como Regressão logística penalizada(plr), máquinas de vetor de suporte 

(svmLinear e svmRadial), Florestas aleatórias (rf, ranger e Rborist), Boosting (glmboost e AdaBoost.M1), Métodos 

baseados em vizinhança (Knn e KKnn), Redes neurais artificiais (nnet), Árvores e modelos baseados em partição 

(cforest e ctree2) e Modelos aditivos generalizados(gam).com base em métricas como Precisão (VPP), Valor 

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

De modo geral, os modelos apresentaram variação em relação à precisão (valor preditivo 

positivo-VPP) (~0.007 a 0.036) e sensibilidade (~0.405 a 0.816), destacando o desafio inerente 

à predição de NPT extremo, especialmente em contextos de grande desbalanceamento entre as 

classes. 

Portanto, nos seis cenários avaliados: três incluindo a variável ameaça de parto 

prematuro na gestação atual (SL-RP, SL e RP) e três excluindo (SL-RP, SL e RP), o 

desempenho dos modelos variou conforme as métricas, com destaque para knn ao incluir a 

variável e o nnet ao excluir a variável, 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 cenários, especialmente pela 

sensibilidade, enquanto o nnet ao incluir a variável e o svmLinear ao excluir tiveram 

desempenho inferior em AUC-ROC, apesar de variações no F1-score. Em todos os cenários, 

observou-se o impacto do desbalanceamento dos dados, com variação entre sensibilidade, 

precisão e F1-score, evidenciando a dificuldade de predição do desfecho de nascimento pré-

termo extremo. 

As curvas ROC foram obtidas a partir da média das probabilidades preditas em 

procedimento de validação cruzada. Observa-se que em relação aos modelos, tiveram pouca 

variação, entre eles o knn, nnet, svmRadial, ranger, gam e Rborist apresentaram melhores 

desempenho discriminatório, com curvas mais distantes da linha de aleatoriedade (linha cinza 

diagonal), indicando maior capacidade de distinguir entre os casos de NPT extremo e os não 

NPT extremo. Dentre eles, os modelos nnet e gam demonstraram as curvas mais favoráveis, 

sugerindo maior acurácia global. Em contrapartida, os modelos kknn e AdaBoost.M1 

apresentaram desempenho inferior, com curvas próximas da diagonal, o que indica fraca 

capacidade de classificação. Portanto, esses resultados apontam para a superioridade dos 

modelos knn e nnet na tarefa de predição do desfecho binário. (Figura 2).  

 

Figura  2. Curva ROC dos modelos de aprendizado de máquina utilizados na predição do NPT 

extremo nas Coortes Brisa de 2010, São Luís/MA e Ribeirão 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 importância dos preditores para o NPT extremo, usando 

valores de Shap, técnica de interpretabilidade em aprendizado de máquina que explica a 

influência de cada variável nas previsões realizadas por um modelo. Para os modelos de melhor 

desempenho, quando incluindo a variável ameaça de parto prematuro na gestação atual o knn, 

svmRadial e ranger tiveram melhor desempenho; e ao excluir a variável, o nnet, gam e Rborist  

permitiram uma compreensão de como cada variável contribui para a predição, representada 

em histograma e valores dos atributos, esse último possui uma linha central onde à esquerda 

apresenta pouca influência ao desfecho e à direita elevada influência. Entre os preditores 

avaliados, as variáveis dos seis cenários com maior influência foram a ameaça de parto 

prematuro na gestação atual, ameaça de aborto na gestação atual, renda per capta, ocupação da 

mãe e cor da mãe indicando que exercem papel central na modelagem do risco. Em seguida, 

destaca-se gravidez planejada, sugerindo que fatores relacionados a saúde reprodutiva, 

influenciam significativamente a ocorrência do desfecho. Outras variáveis relevantes incluíram 
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o uso de álcool e hipertensão, esta diagnosticada antes ou durante a gestação, reforçando a 

contribuição de determinantes comportamentais e saúde materna, bem como características da 

saúde da mulher, indicando sua influência no perfil de risco. A predominância de fatores 

clínicos e socioeconômicos sobre pré-natais e comportamentais sugere que fatores clínicos e a 

vulnerabilidade social podem ser componentes determinantes na predição do nascimento pré-

termo extremo (Figuras 3 e 4). 

Figura  3. Importância dos preditores de nascimento pré-termo extremo com base nos valores 

de Shapley incluindo a variável ameaça de parto prematuro na gestação atual (ampt) SL-RP 

(knn); SL ( svmRadial); RP ( ranger). 

3a) SL-RP 

 

3b) SL 
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3c) RP 

 

Fonte: Elaborados pelos autores, 2026 

 

Legenda: ampt– ameaça de parto prematuro na gestação atual; amaborto – Ameaça de aborto na gestação atual; 

ocupa_mae2–Ocupação da mãe (qualificado não manual; manual semiespecializado; manual não qualificado; 

desempregado); renda_pc – Renda per capta mensal, renda média por pessoa da residência; plangest – A gravidez 

atual foi planejada; cormae2 – cor da mãe autodeclarada; álcool- consumo de álcool na gestação; hipert2 – Teve 

diagnóstico de hipertensão arterial sistêmica (HAS) (antes ou durante) a gestação. 
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Figura  4. Importância dos preditores de nascimento pré-termo extremo com base nos valores 

de Shapley, excluindo “ampt” SL-RP (nnet); SL (gam); RP (Rborist). 

4a) SL-RP 

 

4b) SL 
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4c) RP 

 

Fonte: Elaborados pelos autores, 2026 

 

Legenda: amaborto – Ameaça de aborto na gestação atual; ocupa_mae2–Ocupação da mãe (qualificado não 

manual; manual semiespecializado; manual não qualificado; desempregado); renda_pc – Renda per capta mensal, 

renda média por pessoa da residência; plangest – A gravidez atual foi planejada; cormae2 – cor da mãe 

autodeclarada; álcool- consumo de álcool na gestação; hipert2 – Teve diagnóstico de hipertensão arterial sistêmica 

(HAS) (antes ou durante) a gestação. 

 

DISCUSSÃO 

Das 14.687 mulheres/criança das coortes, 107 (0,72%) tiveram NPT extremo. Foram 

testados quatorze algoritmos de aprendizado de máquina –– Regressão logística penalizada (plr), 

Support Vector Machines (svmLinear e svmRadial), Random Forests (rf, ranger e Rborist), 

Boosting (glmboost e AdaBoost.M1), Métodos baseados em vizinhança (Knn e KKnn), Redes 

neurais artificiais (nnet), Árvores e modelos baseados em partição (cforest e ctree2) e Modelos 

aditivos generalizados (gam). Entre os modelos testados, nos seis cenários (SL-RP, SL e RP 

com e sem a variável ameaça de parto prematuro na gestação atual), o desempenho variou ––

no cenário incluindo a variável, em SL-RP o knn apresentou sensibilidade de 0.774, AUC-ROC 

de 0.806 e F1-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 F1-score de 0.053 –– no cenário excluindo a variável, 

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, 

o Rborist apresentou AUC-ROC de 0.629, sensibilidade de 0.573 e F1-score de 0.016.   

Portanto, verifica-se que diante da relevância clínica ao incluirmos a variável ameaça 

de parto prematuro na gestação atual, obtivemos melhores resultados nas métricas de 

desempenho dos modelos. O nnet, gam, Rborist, ranger, knn e svmRadial, foram os algoritmos 

mais eficazes na tarefa de predição de NPT extremo, ao incluir e excluir a variável. Esses 

modelos também apresentaram um dos maiores valores de F1-score, refletindo um melhor 

equilíbrio entre precisão e sensibilidade, apresentando boa performance na tarefa de predição 

de NPT extremo. 

Aplicou-se o algoritmo BORUTA para selecionar as variáveis mais importantes como 

preditoras do desfecho (Kursa; Rudnicki, 2010), resultando em 50 variáveis. Posteriormente 

elencamos oito variáveis independentes ou preditoras, com base em plausibilidade clínica e 

evidências epidemiológicas, as quais foram: ameaça de parto prematuro na gestação atual, 

ameaça de aborto na gestação atual, ocupação da mãe, cor da mãe autodeclarada, renda per 

capta, gravidez atual planejada, consumo de álcool na gestação, diagnóstico de hipertensão 

antes ou durante a gestação 

Os resultados do presente estudo corroboram as evidências 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 prevalência e o elevado potencial de risco da 

prematuridade extrema. Passini et al. (2014) publicaram um estudo multicêntrico brasileiro que 

investigou nascimentos em 20 hospitais de referência, com o objetivo de estimar a prevalência 

de partos pré-termo, resultando em 0,91% de NPT extremo dos 12,3% pré-termo. Taylor et al., 

(2022) publicaram uma revisão de duas grandes coortes de múltiplos centros, onde nascidos 

prematuros extremos representaram apenas cerca de 0,7% dos nascimentos nos Estados Unidos. 

Os achados de Araújo et al. (2023) e Koivu e Sairanen, (2020) também coincidem com 

nosso estudo. Koivu e Sairanen (2020) desenvolveram um modelo de predição de parto 

prematuro baseado em aprendizado de máquina utilizando conjuntos de dados contendo 

gestações ocorridas entre 2013 e 2016 nos Estados Unidos, fornecidos pelo CDC, Centro 

Nacional de Estatísticas de Saúde, por meio do seu Sistema Nacional de Estatísticas Vitais e 

utilizou dados demográficos, histórico de gravidez e infecções maternas. Compararam três 

algoritmos de aprendizado de máquina, destacando-se a Regressão logística (glm) que 

apresentou o melhor desempenho (AUC = 0,74). Araújo et al. (2023) utilizou dados públicos e 
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técnicas de aprendizado de máquina para prever prematuridade e baixo peso ao nascer no Brasil. 

Foram testados três métodos, e o glm apresentou melhor desempenho (acurácia=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, alcançou o 

melhor desempenho (AUC = 0,827; sensibilidade = 0,965). Portanto os resultados reforçam que 

modelos de aprendizado de máquina são eficazes na análise de grandes bases de dados para 

prever NPT extremo, especialmente em contextos clínicos com desfechos raros e dados 

desbalanceados, contribuindo para a detecção precoce de riscos à saúde materno-infantil. 

O uso dos valores de Shapley em nosso estudo forneceu insights sobre a interpretabilidade 

do modelo, permitindo uma compreensão de como cada variável contribuiu para a predição do 

NPT extremo, evidenciando que a ameaça de aborto na gestação atual, ameaça de parto 

prematuro, ocupação da mãe e renda per capta apresentaram maior influência na predição, 

seguido de cor da mãe autodeclarada, gravidez atual planejada, uso de álcool na gestação e 

hipertensão antes ou durante a gestação. Estes achados corroboram o que é encontrado na 

literatura, a exemplo do estudo de Yu QY et al. (2024), na China que prever parto prematuro 

(<37 semanas de gestação) em gestações únicas com diferentes intervalos gestacionais, 

provenientes de um estudo de coorte prospectivo baseado na população, realizado em 51 

clínicas de obstetrícia e hospitais na cidade de Wenzhou, identificou que a adição de 

características fortemente associadas ao parto prematuro, como histórico de parto prematuro 

anterior, síndromes de hipertensão gestacional, diabetes gestacional e medidas 

ultrassonográficas, poderá levar a uma melhor avaliação do risco de parto prematuro durante a 

gravidez atual.  Adhikari et al. (2019), no Canadá, desenvolveram modelo preditivo para NPT 

através do status sócio-econômico do bairro e identificaram dentre os fatores preditores, a renda 

familiar, educação, status de emprego, índice de massa corporal, consumo de fumo, renda 

pessoal mediana do bairro e acesso ao pré-natal, reforçando a importância da identificação 

precoce dessas variáveis que predizem gestações 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, reforçando a importância das consultas de pré-natal com profissionais 

médicos e enfermeiros, especialmente no segundo trimestre (idealmente a cada 4 semanas), 

quando são monitorados pressão arterial, peso, tamanho uterino, frequência cardíaca fetal, 

anemia, infecções sexualmente transmissíveis, rastreio de anomalias congênitas, para 
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identificar precocemente as alterações e permitir intervenções oportunas, reduzindo os riscos 

de parto prematuro. 

         Diante desse contexto, destacam-se importantes fortalezas deste estudo. Nossas 

descobertas são significativas e inovadoras por utilizarem modelos de aprendizado de máquina 

capazes de identificar, com precisão, variáveis preditoras de um evento raro, o NPT extremo, 

mesmo em bases de dados desbalanceadas e provenientes de cidades com diferentes contextos 

demográficos e socioeconômicos. Além disso, o modelo foi desenvolvido com apenas oito 

variáveis preditoras, todas de fácil coleta, baixo custo e disponíveis nos sistemas de informação 

do SUS, o que amplia sua aplicabilidade e viabiliza sua implementação na prática clínica e em 

serviços de saúde pública. 

         Esses achados podem ser particularmente úteis aos profissionais de saúde na identificação 

precoce de gestantes com maior risco para NPT extremo, favorecendo intervenções oportunas, 

como o reconhecimento antecipado de sintomas clínicos — ameaça de parto prematuro e 

abortamento na gestação atual — e o aconselhamento direcionado para modificações no estilo 

de vida. Tal abordagem é especialmente relevante em países de baixa e média renda, onde as 

taxas de prematuridade são mais elevadas e os recursos em saúde frequentemente limitados 

(Hassan et al., 2025). 

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta limitações que devem ser 

reconhecidas. As coortes analisadas possuem desequilíbrio entre as classes da base de dados, 

devido à baixa frequência do desfecho em relação ao número de observações. Esse desequilíbrio 

entre casos e não casos pode afetar o desempenho dos modelos, apesar da utilização de técnicas 

adequadas para o equilíbrio, reduzindo a capacidade de identificar corretamente os nascimentos 

pré-termo extremos. Além disso, possíveis vieses de informação e perdas de seguimento podem 

influenciar os resultados. Portanto, investigações futuras são necessárias para validar os 

modelos propostos com diferentes proporções de bases de dados em diferentes contextos 

geográficos e demográficos, a fim de confirmar sua confiabilidade e capacidade de 

generalização. Embora tenham sido utilizado dados de uma coorte, para este estudo foram 

incluídos somente dados do baseline, portanto, com recorte transversal. Todavia, as variáveis 

incluídas nos modelos foram somente aquelas relativas ao tempo anterior ao desfecho. 

Ademais, embora os modelos tenham demonstrado uma boa acurácia preditiva, sua 
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incorporação em fluxos de trabalho clínicos requer avaliações adicionais e esforços conjuntos 

da academia e serviços de saúde.  

Estudos subsequentes devem examinar a viabilidade e o impacto clínico dessa integração, 

incluindo a aplicação combinada com tecnologias de saúde móvel (“mHealth”) como estratégia 

para otimizar a atenção pré-natal, especialmente em cenários com recursos limitados. Ademais, 

embora tenham sido utilizadas técnicas consistentes, os modelos ainda necessitam de validação 

em contextos clínicos reais. A aplicação prática de modelos de aprendizado de máquina em 

saúde enfrenta desafios importantes, incluindo questões de privacidade de dados, 

imparcialidade e mitigação de vieses, que devem ser cuidadosamente abordados antes de sua 

ampla adoção. 

 

CONCLUSÃO  

É possível prever o nascimento pré-termo extremo com boa performance, a partir de 

variáveis socioeconômicas, de acesso ao pré-natal, de saúde materna e paterna e de 

características fetais. A identificação precoce de gestantes e recém-nascidos em risco pode 

contribuir para intervenções preventivas mais eficazes e melhores desfechos maternos e 

neonatais. Os resultados deste estudo reforçam o potencial dos modelos preditivos baseados em 

aprendizado de máquina e indicam a necessidade de novas pesquisas que explorem diferentes 

técnicas e contextos populacionais para aprimorar a prevenção do nascimento pré-termo 

extremo. 
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7 CONSIDERAÇÕES FINAIS  

 

Com base nos resultados obtidos, este estudo evidencia o potencial significativo do uso 

de modelos de aprendizado de máquina na predição de desfechos de nascimento pré-termo 

extremo (NPT extremo). Modelos como regressão logística penalizada (plr), suporte vector 

machine (svmLinear e svmRadial), random forest (rf, ranger e Rborist), boosting (glmboost e 

AdaBoost.M1), métodos baseados em vizinhança (Knn e KKnn), redes neurais artificiais (nnet), 

árvores e modelos baseados em partição (cforest e ctree2) e modelos aditivos generalizados 

(gam) demonstraram desempenho promissor, mesmo diante do desbalanceamento da base de 

dados, sendo capazes de discriminar com eficácia neonatos em risco e permitir intervenções 

clínicas antecipadas. 

Os modelos avaliados no cenário que incluiu a variável ameaça de parto prematuro na 

gestação atual apresentaram os melhores desempenhos. No cenário combinado São Luís–

Ribeirão Preto, o Knn destacou-se com sensibilidade de 0,774, AUC-ROC de 0,806 e F1-score 

de 0,049. Em São Luís, o svmRadial apresentou sensibilidade de 0,653, AUC-ROC de 0,732 e 

F1-score de 0,063. Já em Ribeirão Preto, o ranger obteve AUC-ROC de 0,860, sensibilidade de 

0,771 e F1-score de 0,053. No cenário sem a inclusão dessa variável, os melhores resultados 

foram observados para o nnet em São Luís–Ribeirão Preto (sensibilidade de 0,561, AUC-ROC 

de 0,648 e F1-score de 0,019), para o gam em São Luís (sensibilidade de 0,623, AUC-ROC de 

0,587 e F1-score de 0,024) e para o Rborist em Ribeirão Preto (AUC-ROC de 0,629, 

sensibilidade de 0,573 e F1-score de 0,016). Esses achados reforçam a importância da seleção 

da técnica mais adequada às características da população estudada e aos objetivos clínicos, 

buscando o melhor equilíbrio entre sensibilidade e capacidade discriminatória. 

A incorporação dessas ferramentas em sistemas de saúde, especialmente em contextos 

com recursos limitados, pode representar uma estratégia inovadora para o aprimoramento da 

assistência pré-natal. Além de contribuir para a otimização dos recursos do sistema público de 

saúde, a aplicação desses modelos possui potencial para qualificar a tomada de decisão clínica, 

favorecer intervenções precoces e melhorar os desfechos maternos e neonatais, em consonância 

com as diretrizes globais voltadas ao fortalecimento da saúde perinatal. 

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

estudos que explorem diferentes algoritmos, populações e contextos assistenciais. A 
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continuidade dessas investigações é fundamental para o avanço da medicina preditiva e para a 

consolidação de soluções tecnológicas capazes de apoiar a prevenção e o manejo de condições 

associadas à prematuridade extrema. 

Por fim, a conclusão deste trabalho representa não apenas uma contribuição científica 

para a área da saúde materno-infantil, mas também a concretização de uma importante trajetória 

pessoal e profissional. O desenvolvimento desta pesquisa exigiu dedicação, disciplina e 

resiliência diante dos desafios de conciliar as demandas do mestrado com as responsabilidades 

profissionais e familiares. Cada etapa foi marcada por aprendizados, superações e pela busca 

constante do equilíbrio entre diferentes papéis e compromissos. Assim, a realização desta 

dissertação simboliza não apenas a obtenção do título de mestre, mas também a confirmação 

de que a persistência, o esforço contínuo e o apoio da família, amigos, professores e colegas 

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

 

Os anexos contêm material de apoio utilizado para o desenvolvimento do trabalho que 

não foram construídos pela equipe de execução deste trabalho, tais como: questionários 

utilizados para extração das variáveis utilizadas, documentos com Pareceres de Aprovação do 

trabalho pelos Comitês de Ética em Pesquisa (CEP) de Ribeirão Preto e São Luís e Normas da 

revista. 
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ANEXO A- QUESTIONÁRIO PRÉ-NATAL ENTREVISTA 

 



112 

 



113 

 

 



114 

 

 



115 

 

 



116 

 

 



117 

 

 
 

 

 

 

 

 



118 

 

 

 

 

 



119 

 

 

 

 



120 

 

 

 

 

  

 



121 

 

 

 

  

 



122 

 

 
 

 

 

 

  

 



123 

 

 

 

  

 

 



124 

 

 

 

 

  

 



125 

 

 
 

 

  

 



126 

 

 

 

  

 



127 

 

 
 

 

 

 



128 

 

 

 

 



129 

 

  

 

 

 



130 

 

 

  

 

 

 

 



131 

 

 



132 

 

 

 

  

 

 

 

 



133 

 

ANEXO B – QUESTIONÁRIO PRÉ-NATAL AUTOAPLICADO 
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ANEXO C – QUESTIONÁRIO NASCIMENTO-MÃE 
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ANEXO D – QUESTIONÁRIO NASCIMENTO-RN 
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ANEXO F – DOCUMENTOS DE APROVAÇÃO DO COMITÊ DE ÉTICA E 

PESQUISA DE RIBEIRÃO PRETO E SÃO LUÍS 
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APÊNDICE 

Quadro 3. Exemplos da configuração das variáveis do estudo 

Bloco de estudos Nome da variável Tipo de variável  Valores possíveis Autor/ Referência 

Determinantes 

Sociodemográficos 

Classificação 

socioeconômica- Abep 
Categórica 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; 

Araújo et al, 2023 

Chave Numérica discreta   

Cidade 
Categórica 

Nominal 
Ribeirão Preto= 1; São Luís=2  

Indivíduo com maior renda 

na família 

Categórica 

Nominal 

A entrevistada; Companheiro; Mãe; Pai; 

Avó; Avô; Madrasta; Padrasto; Tia; Tio; 

Irmã; Irmão; Outro; Não sabe 

Adhikari et al., 2019;  

Fergus et al., 2013;  

Khatibi t al., 2019 

Cor da mãe 
Categórica 

Nominal 
Branca; Não Branca 

Gao et al., 2019;  

Lacey et al., 2020; 

Koivu e Sairanen, 2020; 

Araújo et al, 2023 

Idade da mãe Numérica discreta Número 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; 

Araújo et al, 2023 

Cor da criança declarada pela 

mãe/responsável 

Categórica 

Nominal 

branca; preta/negra; 

parda/mulata/cabocla/morena; 

amarelo/oriental; indígena 

Adhikari et al., 2019 

Peso do pai Numérica discreta Qualquer número real Adhikari et al., 2019 

Altura do pai Numérica discreta Qualquer número real Adhikari et al., 2019 
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Faz atividade remunerada 

fora de casa 

Categórica 

Nominal 
Não;                Sim 

Adhikari et al., 2019;  

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Número de dias de trabalho 

por semana 
Numérica discreta Qualquer número real 

Adhikari et al., 2019;  

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Ocupação da mãe 
Categórica 

Nominal 

Qualificação não-manual; Manual semi-

especializada; Manual não-qualificada; 

Desempregado(a) 

Adhikari et al., 2019;  

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Trabalha em pé 
Categórica 

Nominal 
Não;                Sim 

Adhikari et al., 2019;  

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Levanta peso  
Categórica 

Nominal 
Não;                Sim 

Adhikari et al., 2019;  

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Ocupação do Chefe da Casa 
Categórica 

Nominal 

Qualificação não-manual;Manual semi-

especializada; Manual não-qualificada; 

Desempregado(a) 

Adhikari et al.2019;  

Fergus et al., 2013; 

Frequentou escola Categórica nominal  Não;                  Sim Adhikari et al., 2019; Koivu e Sairanen, 2020 

Sabe ler Categórica nominal Não;                  Sim Adhikari et al., 2019; Koivu e Sairanen, 2020 

Situação conjugal da 

puérpera 
Categórica nominal 

Casada; União consensual (Mora junto); 

Solteira; Separada/desquitada/divorciada; 

Viúva 

Adhikari et al., 2019 

Mora com companheiro Categórica nominal Não;                  Sim Adhikari et al., 2019 

Último curso que fez Categórica nominal 

Alfabetização de jovens e adultos; Ensino 

fundamental ou 1º grau ;Ensino médio ou 2º 

grau;Superior graduação incompleto; 

Superior graduação completo;Não se aplica; 

Não sabe 

Adhikari et al., 2019 

Koivu e Sairanen, 2020 

Renda per capita Numérica contínua Qualquer número real 
Adhikari et al., 2019;  

Fergus et al., 2013; 

Pessoa que realiza atividades 

domésticas 
Categórica nominal 

A sra. faz todo o trabalho; A sra. faz parte do 

trabalho; Não sabe 
Adhikari et al., 2019 
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Determinantes 

Comportamentais 

Tomou bebida alcoólica na 

gestação 
Categórica nominal Não;                Sim 

Adhikari et al., 2019;  

Fergus et al., 2013;  

Gao et al., 2019; 

Khatibi t al., 2019;  

Bazo, 2020 

Tem religião Categórica nominal Não;                Sim Adhikari et al., 2019 

Usou drogas ilícitas na 

gestação 
Categórica nominal Não;                 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 cocaína na gestação Categórica nominal Não;                 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 gestação Categórica nominal Não;                 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 gestação Categórica nominal Não;                 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 gestação Categórica nominal Não;                 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 Categórica nominal Não;                 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 
Categórica 

Nominal 
Não;         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 

 

Duração de caminhada 

(mínimo 10 min/dia) 
Numérica discreta Número natural  Khatibi t al., 2019 

Dias da semana de prática de 

atividades moderadas 

(mínimo 10min/dia) 

Numérica discreta Número natural  Khatibi t al., 2019 

Saúde materna, pré-

natal e parto 

Idade Gestacional em 

semanas 
Numérica Contínua Qualquer número real 

Alleman et al., 2013;  

Fergus et al., 2013; 

Idade da menarca Numérica discreta Número natural 
Alleman et al., 2013;  

Fergus et al., 2013; 

Número de gestações Numérica discreta Número 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 Contínua Qualquer número real 
Alleman et al., 2013;  

Fergus et al., 2013; 

Peso antes de engravidar Numérica contínua Qualquer número 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 contínua Qualquer número 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 

gestação 
Numérica contínua Qualquer número 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 

Número de comorbidades Numérica discreta Número natural entre 0 e 10 

Fergus et al., 2013; 

Gao et al., 2019;  

Bazo, 2020 

Comorbidades que 

acometeram a mãe durante a 

gestação (hipertensão, 

diabetes, toxoplasmose sífilis, 

herpes, sarampo, catapora, 

rubéola, anemia, ou infecção 

urinária) 

Categórica 

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 

Mês de início da consulta 

pré-natal 
Numérica discreta Número natural entre 0 e 9 

Bazo, 2020; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024; 

Araújo et al, 2023 

Quantidade consulta pré-natal 

no 1º trimestre 
Numérica discreta Número natural 

Bazo, 2020; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024; 
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Araújo et al, 2023 

Quantidade consulta pré-natal 

no 2º trimestre 
Numérica discreta Número natural 

Bazo, 2020; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024; 

Araújo et al, 2023 

Consultas pré-natal Numérica discreta Número natural 
Bazo, 2020; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024 

Quantidade consulta com 

enfermeiro 
Numérica discreta Número natural 

Bazo, 2020; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024; 

Araújo et al, 2023 

Quantidade consulta com 

médico 
Numérica discreta Número natural 

Bazo, 2020; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024; 

Araújo et al, 2023 

Médico ou enfermeira 

encaminhou para tratamento 

dentário durante a gravidez 

Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Bazo, 2020; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024; 

Araújo et al, 2023 

Anemia antes da gestação 
Categórica 

Nominal 
Não;                    Sim 

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 

Anemia durante a gestação 
Categórica 

Nominal 
Não;                    Sim 

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 

Diabetes antes ou durante a 

gestação 

Categórica 

Nominal  
 Não;                     Sim 

Fergus et al., 2013;  

Khatibi t al., 2019;  

Bazo, 2020 

Koivu e Sairanen, 2020 
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Hipertensão na gestação atual 
Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Fergus et al., 2013;  

Gao et al., 2019;  

Khatibi t al., 2019;  

Bazo, 2020 

Koivu e Sairanen, 2020 

Herpes durante a gestação 
Categórica 

Nominal  
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Infecção urinária durante a 

gestação 

Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Fergus et al., 2013;  

Lacey et al., 2020;  

Bazo, 2020 

Rubéola durante a gestação 
Categórica 

Nominal  
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Sarampo durante a gestação 
Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe Fergus et al., 2013; Bazo, 2020 

Sífilis antes da gestação 
Categórica 

Nominal  
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Fergus et al., 2013; Bazo, 2020; Koivu e 

Sairanen, 2020 

Sífilis durante a gestação 
Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Fergus et al., 2013; Bazo, 2020; Koivu e 

Sairanen, 2020 

Toxoplasmose antes da 

gestação 

Categórica 

Nominal  
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe Fergus et al., 2013; Bazo, 2020 

Toxoplasmose durante a 

gestação 

Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe Fergus et al., 2013; Bazo, 2020 

Catapora durante a gestação 
Categórica 

Nominal  
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe Fergus et al., 2013; Bazo, 2020 

Episódio de febre alta durante 

a gestação 

Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe Bazo, 2020 

Tomou vacina contra tétano 
Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe Bazo, 2020 

Queda durante a gestação 
Categórica 

Nominal 
Não;         Sim 

Fergus et al., 2013; Bazo, 2020; Koivu e 

Sairanen, 2020 

Apresentou sangramento 

vaginal durante a gestação 

Categórica 

Nominal 
Não;         Sim 

Yu QY et al., 2024 
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Ameaça parto prematuro na 

gestação atual 

Categórica 

Nominal  
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Yu QY et al., 2024 

 

 

Número de parto prematuro 

anterior 
Numérica discreta Número natural 

Yu QY et al., 2024 

 

Ameaça de aborto na 

gestação atual 

Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Alleman et al., 2013;  

Fergus et al., 2013; 

Koivu e Sairanen, 2020 

Motivo ida ao hospital 
Categórica 

Nominal 

Sangramento vaginal; Perdeu líquido (água) 

vaginal; Sentiu contração ou dor ou cólica/ 

barriga endurecida; Febre/ infecção/infecção 

urinária; Bebê parou de mexer; A vinda foi 

agendada para esta data; O médico 

encaminhou; Outro; Não sabe 

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Hospitalização durante a 

gestação 

Categórica 

Nominal 
Não;         Sim 

Adhikari et al., 2019; 

Fergus et al., 2013;  

Bazo, 2020 

Gravidez planejada 
Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe Adhikari et al., 2019; 

Saúde do recém-

nascido 

Sexo do RN Categoria Nominal Masculino; Feminino Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024 

Problema de saúde 
Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Khatibi et al., 2019; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024 

Defeito congênito 
Categórica 

Nominal 
Sim; Não; Não se aplica; Não sabe 

Khatibi et al., 2019; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024 

Tipo de defeito congênito 
Categórica 

Nominal 

Gastrosquise; Onfalocele; Defeitos do tubo 

neural- mielomeningocele; Defeitos do tubo 

neural-encefalocele; Trato genito-urinário- 

unilateral; Trato genito-urinário- bilateral; 

Cardiaco; Outro 

Khatibi et al., 2019; 

Ding, L., Yin, X., Wen, G. et al., 2024 

 
Nascimento pré-termo 

extremo 

Categórica 

Nominal 
Sim;          Não 

Gao et al., 2019;  

 

Fonte: Instrumentos de coleta de dados – Coortes BRISA (2010) 



  𝑭 𝟏   𝑺 𝒄 𝒐 𝒓 𝒆 = 2 x   R e c a l l   x   P r e c i s ã o  R e c a l l + P r e c i s ã o

