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RESUMO

O Sistema de Informacdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) reune
grandes volumes de dados sobre gestacao, parto e recém-nascido, e
a clusterizacao permite identificar perfis materno-infantis que
apoiem politicas de saude direcionadas. Como a base combina
variaveis numeéricas e categoricas, a escolha do algoritmo pode
influenciar os agrupamentos obtidos. Comparar os algoritmos K-
means e K-prototypes na formacao de agrupamentos interpretaveis
e com valor para a saude publica a partir de dados do SINASC.
Foram usados registros de 2022 a 2024, com 15 variaveis
selecionadas; apds a limpeza, restaram 240.791 dos 287.342 registros
Iniciais. As variaveis numericas passaram por normalizacao Min-Max
e, para o K-means, as categoricas foram convertidas por Label
Encoding e One-Hot Encoding, enquanto o K-prototypes manteve a
representacao original. O numero de agrupamentos foi definido
pelos métodos do cotovelo e silhouette e pela analise em diferentes
sementes, com implementacao em Python 3127 O K-means
formou oito agrupamentos, com concentragcdes extremas em sexo €
raca/cor da mae, como clusters compostos integralmente por
recém-nascidos de um mesmo sexo. O K-prototypes formou cinco
agrupamentos, com distribuicao mais equilibrada das variaveis
categoricas e maior integracao com os perfis hnumeéricos. Ambos
identificaram grupos neonatais contrastantes, diferenciados
principalmente por peso ao nascer, Apgar 5 e semanas de gestacao.
O estudo mostra que o tratamento das varidveis categodricas altera a
estrutura dos agrupamentos, apoiando a escolha de métodos
adequados a dados mistos. Os agrupamentos devem ser
interpretados como padrdes exploratdrios, e nao como relagcdes de
causalidade.

Palavras-chave: Clusterizacdao; K-means; K-prototypes; SINASC,

Saude materno-infantil.



ABSTRACT

The Brazilian Live Birth Information System (SINASC) gathers large
volumes of data on pregnancy, delivery, and newborns, and
clustering makes it possible to identify maternal-infant profiles that
support targeted health policies. Because the database combines
numerical and categorical variables, the choice of algorithm may
influence the clusters obtained. This study compares the K-means
and K-prototypes algorithms in forming interpretable clusters of
value to public health, using SINASC data. Records from 2022 to
2024 were used, with 15 selected variables; after cleaning, 240,791 of
the initial 287,342 records remained. Numerical variables underwent
Min-Max normalization and, for K-means, categorical variables were
converted using Label Encoding and One-Hot Encoding, while K-
prototypes kept the original representation. The number of clusters
was defined by the elbow and silhouette methods and by analysis
across different seeds, with implementation in Python 312.7. K-
means formed eight clusters, with extreme concentrations in
newborn sex and maternal race/skin color, such as clusters
composed entirely of newborns of the same sex. K-prototypes
formed five clusters, with a more balanced distribution of categorical
variables and greater integration with the numerical profiles. Both
identified contrasting neonatal groups, differentiated mainly by
birth weight, 5-minute Apgar score, and gestational weeks. The
study shows that the treatment of categorical variables alters the
structure of the clusters, supporting the choice of methods suited to
mixed data. The clusters should be interpreted as exploratory
patterns, not as causal relationships.

Keywords: Clustering; K-means, K-prototypes; SINASC; Maternal and
child health.

1. INTRODUCAO



O volume de dados produzido hoje é enorme, e analisa-los, além de
necessario, € um desafio (Han; Kamber; Pei, 2011). E nesse contexto
qgque surge o aprendizado de maquina, responsavel pelo
processamento automatizado dessas informacdes. Segundo Han,
Kamber e Pei (2011, p. 24), “Aprendizagem de maquina investiga
como 0s computadores podem aprender (ou melhorar seu
desempenho) com base em dados”. A necessidade aparece com
clareza na saude publica brasileira, que coleta quantidades massivas
de dados. De acordo com Fernandes e Chiavegatto Filho (2019), o
aprendizado de maquina (machine learning) €& frequentemente
usado na saude para auxiliar no diagndstico e na predi¢cao de riscos.
Um exemplo dessa coleta é o Sistema de Informacdes sobre
Nascidos Vivos (SINASC), que registrou 2.561.922 nascidos vivos em
2022 (Ministério da Saude, 2022). Na saude publica, o clustering ja foi
aplicado por Olson et al. (2016), queagruparam dados semelhantes
de caminhoneiros para identificar quais comportamentos afetam o
equilibrio energético e testar diferencas em fatores psicossociais e

de saude.

Uma das necessidades da analise de dados é identificar perfis
distintos para orientar politicas direcionadas. Nesse aspecto,
destaca-se o aprendizado de maquina nao supervisionado, em que,
o algoritmo recebe um conjunto de dados sem rotulos e os agrupa
por conta propria, com base em suas semelhancas. Essa abordagem
auxilia a analise exploratéria, a compreensao inicial dos dados e a
tomada de decisdes (Fernandes; Chiavegatto Filho, 2019). Dentro
dela esta o clustering, ou agrupamento, que consiste em dividir um
conjunto de dados em subconjuntos de acordo com a similaridade,
extraindo os padrdes resultantes (Han; Kamber; Pei, 2011). K-means e
K-prototypes sao exemplos de algoritmos que fazem isso por

abordagens diferentes.



O K-means agrupa os registros ao redor de centrdides, definidos
pelo operador, pela distancia euclidiana e os atualiza pela média
(Han; Kamber; Pei, 2011). Suas limitacdes incluem a definicao prévia
do numero de agrupamentos, a sensibilidade a ruidos e outliers, a
tendéncia a clusters esféricos e de tamanhos semelhantes e a
restricdo a dados numeéricos, pois a média distorce os centroides
com dados categodricos. O K-prototypes, projetado para dados de
tipos mistos (Gan, 2026), supera essa Ultima limitagao usando a
moda nos atributos categdricos e a média nos Nnumeéericos,
mMantendo as demais restricdes. Por isso, € o mais indicado para o

SINASC, que combina varidaveis numeéricas e categoricas.

A clusterizacao em saude publica tem se mostrado uma ferramenta
relevante para a identificacdo de perfis populacionais e o
direcionamento de acdes preventivas. Fernandes e Chiavegatto
Filho (2019) apontam que aplicacdes de mineracao de dados com
algoritmos de aprendizado de maquina para analises em saude
publica apresentam melhor desempenho em comparagao com
analises tradicionais, destacando o clustering como alternativa eficaz
para o agrupamento de perfis populacionais a partir de grandes

bases de dados.

Este estudo aplica as duas técnicas, K-means e K-prototypes, a base
publica do SINASC. O objetivo € analisar a capacidade de cada uma
de formar agrupamentos com ‘“valor” para a saude publica,
verificando se ha padrbes, se eles sdao interpretaveis e como se

compara a eficiéncia das duas técnicas nesse contexto.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA



Olson et al. (2016) aplicaram agrupamento hierarquico a dados auto
relatados de 452 caminhoneiros com obesidade, para identificar
grupos com padrdes semelhantes de sono, alimentacao e exercicio e
testar diferencas em fatores de saude e psicossociais. Os cinco
clusters obtidos, apods divisao dos comportamentos, diferiram em
idade, tabagismo, diabetes, estresse e apoio social, mas nao em
indice de massa corporal. O estudo evidencia a utilidade da
clusterizacao para derivar perfis em saude, mas usou outro método

e um recorte ocupacional, sem comparac¢ao entre algoritmos.

Huang (1998) propds o k-modes e o k-prototypes como extensdes do
K-means para dados categoricos e mistos, o segundo por uma
medida de dissimilaridade combinada. Testou-os em conjuntos
classicos (soybean disease e credit approval) e em duas bases reais
com meio milhao de objetos cada, concluindo que sao eficientes em
grandes volumes. O trabalho fundamenta o uso do K-prototypes em
dados mistos, mas ocorreu fora do contexto do SINASC e priorizou o

desempenho do agrupamento, nao a interpretacao epidemioldgica.

Nunes et al. (2021) analisaram dados do SINASC de 16.474 maes de
Sao Luis, Maranhao, em estudo transversal com qui-quadrado de
Pearson e odds ratio. Adolescentes tiveram maior chance de
nascimento prematuro (OR = 1,37) e mulheres em idade avancada,
maior risco de baixo peso ao nascer (OR = 1,22); em ambos os
extremos etarios, foi maior a chance de menos de seis consultas pré-
natais. Embora use varidveis também presentes nesta pesquisa,
parte de uma hipotese prévia sobre a idade materna e nao busca

perfis multivariados.

O indice de Apgar, criado pela anestesiologista Virginia Apgar em

1953, avalia a vitalidade do recém-nascido no primeiro e no quinto



minuto de vida por meio de cinco critérios clinicos pontuados de
zero a dois, totalizando até dez pontos (Apgar, 1953). O escore do
quinto minuto, utilizado neste estudo, é o mais relevante
clinicamente: valores inferiores a sete estao fortemente associados a
mortalidade neonatal, a morbidade neuroldgica grave e a desfechos
adversos a longo prazo (Simon; Hashmi; Bragg, 2023). Dondé, Soncini
e Nunes (2019) identificaram que fatores como numero insuficiente
de consultas pré-natais e intercorréncias gestacionais estao
associados ao baixo indice de Apgar no quinto minuto, evidenciando
sua relacao com variaveis também presentes na base do SINASC

utilizada neste trabalho.

Os estudos agregam-se ao analisar perfis em saude, mas diferem no
proposito: explorar perfis comportamentais (Olson et al, 2016),
desenvolver um algoritmo (Huang, 1998) e testar associacdes no
SINASC (Nunes et al, 2021). O indice de Apgar, por sua vez,
fundamenta a escolha do APGARS5 como variavel de analise, dado
seu reconhecido valor prognostico neonatal. Nesse conjunto, o
presente estudo aplica K-means e K-prototypes a base do SINASC de
2022 a 2024 (240.791 registros apds a limpeza) e compara como o
tratamento das varidveis categodricas altera os agrupamentos, em

analise exploratdria que nao indica relacdes causais.

3. METODOLOGIA

Os dados vém da base de dados abertos do SINASC, disponibilizada
pelo Ministério da Saude, e correspondem aos registros de 2022,
2023 e 2024. O SINASC é uma importante fonte nacional de
informacodes sobre nascimentos. Reune variaveis sociodemograficas
mMaternas, caracteristicas da gestacao e do parto e dados do recém-

nascido, o que permite construir indicadores para estudos



epidemioldgicos e para o monitoramento da saude materno-infantil

(Romero; Cunha, 2007; Szwarcwald et al., 2019).

As variaveis foram escolhidas com base no dicionario de dados do
SINASC e na relevancia epidemioldégica das caracteristicas maternas,
gestacionais e neonatais. Estudos brasileiros apontam como
relevantes para caracterizar os nascimentos e investigar fatores
associados a desfechos perinatais a idade materna, a escolaridade, a
situacao conjugal, o numero de consultas pré-natais, a historia
reprodutiva, a duracao da gestacao, o peso ao nascer, o sexo, o tipo
de parto e outras informacdes da Declaracdao de Nascido Vivo

(Romero; Cunha, 2007; Barbas et al., 2009).

Foram selecionadas 15 varidveis, numéricas e categodricas. As
nuMeéricas passaram por normalizacao Min-Max, e as categodricas
foram codificadas conforme sua natureza, nominal ou ordinal. Uma
escala comum é especialmente importante em algoritmos
baseados em distancia, porque variaveis em unidades ou
amplitudes diferentes influenciam o agrupamento de forma
desigual (Han; Kamber; Pei, 2011). O Quadro 1 apresenta as variaveis,

seu tipo e a técnica aplicada.

Quadro 1. Variaveis utilizadas

Nome da Tipo de Descricao Técnica aplicada

variavel dado

PESO Numeérica Peso do recém- Min-Max Scaling
continua nascido ao

nascer (gramas)

APCARS Numeérica Indice Apgar no Min-Max Scaling
continua 5° minuto de
vida
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SEMAGEST
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QTDGESTA
NT

QTDFILMO
RT

ESCMAE20T
@)

CONSULTAS

SEXO

RACACORM

AE

ESTCIVMAE

LOCNASC

Numérica
continua

Numérica
continua

Numérica
continua

Numérica
continua

Categorica
ordinal

Categorica
ordinal

Categorica
nominal

Categorica
nominal

Categorica
nominal

Categorica
nominal

l[dade da mae
em anos
concluidos

NUmero de
semanas de
gestacao

NUmero de
gestacoes
anteriores

Numero de
perdas
fetais/abortos
anteriores

Nivel de
escolaridade da
mae

Faixa de
consultas pré-
natais realizadas

Sexo do recém-
nascido

Raca/cor da mée

Estado civil da
mae

Local do
nascimento
(hospital,
domicilio etc.)

Min-Max Scaling

Min-Max Scaling

Min-Max Scaling

Min-Max Scaling

Label Encoding + Min-
Max Scaling no K-
means; apenas Label
Encoding no K-
prototypes

Label Encoding + Min-
Max Scaling no K-
means; apenas Label
Encoding no K-
prototypes

One-Hot Encoding

One-Hot Encoding

One-Hot Encoding

One-Hot Encoding



GRAVIDEZ Categorica Tipo de gravidez  One-Hot Encoding
nominal (Unica, dupla,
tripla ou mais)

PARTO Categorica Tipo de parto One-Hot Encoding
nominal (vaginal,
cesareo)
IDANOMAL  Categodrica Presenca de One-Hot Encoding
nominal anomalia
congénita
identificada

Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

Essas variaveis tém respaldo na literatura sobre a qualidade e o
potencial epidemiolégico do SINASC. Romero e Cunha (2007)
destacam que a base reune Iinformacdes sociodemograficas,
reprodutivas, assistenciais e das condicées do nascimento.
Avaliacdes posteriores mostraram elevada cobertura e boa
confiabilidade para varias varidaveis, embora algumas apresentem
mMais inconsisténcias ou menor concordancia (Szwarcwald et al,

2019; Silva et al., 2014).

O indice de Apgar € uma medida padronizada da condi¢cao do
recém-nascido logo apds o nascimento e de sua resposta a
reanimacao. Ele ndao deve, porém, ser interpretado isoladamente
como indicador de asfixia nem como preditor individual de
mortalidade ou de desfecho neuroldgico (Apgar, 1953; American
Academy of Pediatrics; American College of Obstetricians and

Cynecologists, 2015).

A implementacao foi feita em Python 3.12.7, usando o Visual Studio

Code como ambiente de desenvolvimento. As bibliotecas



empregadas foram Matplotlib (1.1), NumPy (2.4.2), pandas (3.0.1) e
scikit-learn  (1.9.0), para visualizacdao, operagcdes numericas,
manipulacdo de dados e procedimentos de  analise,

respectivamente.

3.1. Coleta e Limpeza dos Dados

Na coleta, as bases de 2022, 2023 e 2024 foram concatenadas e,
entre as 61 varidveis originais de cada arquivo, foram selecionadas 15
de interesse. O resultado foi uma base com 287.342 registros

(Quadro 2).

Quadro 2. Bases brutas

Base Quantidade de Numero de colunas
registros (variaveis)

Base do ano de 97964 ol

2022

Base do ano de 97205 61

2023

Base do ano de 92173 ol

2024

Base concatenada 287342 15

Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

Na limpeza, foram identificados os codigos que o SINASC usa para
registros ignorados ou sem informacao. Em SEXO, os cdodigos “I" e
“O" foram tratados como ausentes. Nas variaveis ESCMAE20I10,

CONSULTAS, ESTCIVMAE, LOCNASC, GRAVIDEZ, PARTO e



IDANOMAL, o codigo 9 foi tratado como informacao ignorada e

convertido em valor ausente.

Esse tratamento é relevante porque estudos de qualidade da
informacao indicam boa completude para a maioria das variaveis do
SINASC, mas apontam problemas especificos em historia
reprodutiva, escolaridade, raca/cor, consultas pré-natais e outras,
dependendo do contexto (Romero; Cunha, 2007; Silva et al., 2014).
Identificar explicitamente os codigos de auséncia evita que valores

administrativos sejam lidos como observacoes validas.

Por fim, foram eliminados os registros com valor ausente em pelo
menos uma das varidaveis selecionadas. Restaram 240.791
observacdes, o que corresponde a remogao de 46.551 registros, cerca

de 16,2% da base inicial (Quadro 3).

Quadro 3. Registros antes e depois da limpeza

Base Quantidade de Quantidade de registros
registros removidos

Base 287342 O

concatenada

Base pos- 240791 46.55]

limpeza

Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

Adotou-se a anadlise de casos completos. A exclusao de dados
ausentes exige cautela, pois reduz a amostra e pode introduzir viés
se nao for aleatdria (Little; Rubin, 2019). Por isso, a proporcao de
registros excluidos deve ser sempre avaliada para garantir a validade

externa dos agrupamentos.



3.2. Transformacao dos Dados

Cada algoritmo exigiu um tratamento diferente. O K-means precisa
de dados numeéricos para calcular distancias e atualizar os
centroides pela média (Macqueen, 1967). Nele, as varidveis
NnumMéricas passaram por Min-Max para ficarem na mesma escala. As
ordinais (ESCMAE2010 e CONSULTAS) receberam Label Encoding
seguido de normalizacao. Essa técnica preserva a ordem das
categorias, mas exige cautela, pois nao garante que a distancia
mMatematica entre elas tenha o mesmo significado substantivo. As
nominais foram convertidas em varidveis binarias por One-Hot
Encoding, que permite a representacdo numérica, mas pode
aumentar a dimensionalidade e afetar a geometria do espaco em

meétodos baseados em distancia (Cerda; Varoquaux, 2022).

O K-prototypes, por sua vez, permitiu tratar as variaveis em conjunto,
sem converter artificialmente as categorias nominais em
coordenadas numeéricas. Proposto por Huang (1997, 1998) para
atributos mistos, o método combina uma medida de distancia
numérica com uma medida de dissimilaridade para os categodricos.
Neste estudo, apenas as varidaveis numeéricas passaram por Min-Makx,

e as categodricas mantiveram sua representacao original (Quadro 4).

Quadro 4. Bases transformadas

Base Numero de colunas (variaveis)
Base pos-limpeza 15
Base transformada para o K-means 24

Base transformada para o K-prototypes 15



Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

3.3. Influéncia dos Categéricos no K-Means

Os dados categoricos influenciam fortemente os agrupamentos do
K-means, ja que o meétodo atualiza os centroides pela média.
Variaveis codificadas por Label Encoding ou One-Hot Encoding
geram uma “gravidade” artificial nas distancias euclidianas, criando
concentracdes em pontos especificos do espaco (os valores
escalonados de uma categoria ou os extremos O e 1 do One-Hot).
Isso afeta a formacao dos centrdoides, em contraste com a
distribuicdo continua das variaveis numeéricas. O K-prototypes
contorna o problema ao separar os tipos de dados na atualizacao
dos centrdides, com média para 0s numéricos e moda para 0s
categodricos. Avaliar essa diferenca metodoldgica, entre um
algoritmo para dados numéricos aplicado a uma base transformada
e outro concebido para dados mistos, € um dos fundamentos

centrais deste estudo.

3.4. Geragao dos Graficos e Escolha do Numero de Agrupamentos

Definir o numero de agrupamentos € uma das etapas mais
importantes da analise exploratoria por clustering, pois valores
diferentes de k podem gerar estruturas bem diferentes. Jain (2010)
ressalta que a analise de agrupamentos € essencialmente
exploratdria e que nao existe um algoritmo universal capaz de

determinar a estrutura correta para qualquer conjunto de dados.

Para o K-means, foram usados os graficos de cotovelo e de silhouette
com random state 26 (o escolhido para executar o algoritmo), além

da analise da inércia em outras sementes.



Figura 1. Grafico do cotovelo k-means

220000 -

200000 A

180000

160000

Inércia

140000

120000 4

100000

2 3 4 5 [ 7 8 9 10
K (n® clusters)

Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

A inércia do K-means é a soma dos erros quadraticos intracluster e
diminui a medida que se acrescentam agrupamentos. A busca pelo
ponto de inflexdao procura, portanto, um numero de clusters que
reduza bem a dispersao sem aumentar a complexidade

desnecessariamente.

O grafico de silhouette reforcou os pontos com picosem 4,5 e 8.

Figura 2. Grafico do silhouette k-means
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

Assim, os graficos de cotovelo e silhouette indicaram pontos de

interesse em k = 4, k =5 e k = 8. A inércia em diferentes sementes



(Quadro 5) foi a evidéncia adicional para escolher k = 8, que
apresentou maior estabilidade relativa entre as sementes

consideradas.

Quadro 5. Inércias k-means

Sementes Inércia para 4 Inércia para 5 Inércia para 8
Semente 26 164156.32 146896.93 107698.66
Semente 42 187576.38 163079.40 106088.71
Semente 7 164156.32 1467759.68 108072.77
Semente 123 202940.18 164058.53 119300.07
Semente O 172991.69 155304.80 115159.79
Semente 99 182664.35 155089.23 113521.31

Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

Para o K-prototypes, foram usados o método do cotovelo com
random state 26 (também o escolhido para a execucao), a funcao de
custo em outras sementes e o silhouette com distancia de Gower,
calculado em uma amostra de 10.000 registros. As sementes sao as
mesmas do K-means, por padronizacao. A distancia de Gower €
adequada a conjuntos com variaveis numeéricas e categoricas, pois
integra atributos de tipos diferentes em uma uUnica medida de
similaridade/dissimilaridade (Gower, 1971; Kaufman; Rousseeuw,

1990).

Figura 3. Grafico do cotovelo k-prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

O cotovelo funciona como no K-means, mudando apenas o calculo:
nos dados numeéricos usa o0 mesmo SSE e, nos categdricos, a
distancia de Hamming, combinados em uma funcao de custo. O
silhouette, calculado com a distancia de Gower, € 0 que permite

gerar esse grafico em dados de tipos mistos.

Figura 4. Grafico do silhouette k-prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

O silhouette foi aplicado a uma amostra por causa do alto custo
computacional no banco completo. Por isso, ele tem menos precisao

que a versdo usada no K-means.



No K-prototypes, o cotovelo apresentou maior acentuagcao em k = 3,

e os valores k = 4 e k = 5 também mostraram comportamento

relevante. O silhouette teve picos em k=3 e k = 5. A funcao de custo

em diferentes sementes (Quadro 6) mostrou maior estabilidade

relativa com cinco agrupamentos.

Quadro 6. Funcdes de custo k-prototypes

Sementes

Semente
26

Semente
42

Semente 7

Semente
123

Semente O

Semente
99

Funcao de custo

para 3

19130.80

19512.82

19068.97

1927212

19149.78

19271.12

Funcao de custo
para 4

18187.82

17923.70

18258.08

18141.97

17923.70

17923.70

Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

3.5. Execucao dos Algoritmos

Funcao de custo
para 5

17275.44

17296.69

1729116

17291.16

17291.16

17380.24

No K-means, foram criados 8 agrupamentos, escolha baseada nos

graficos de cotovelo e silhouette, que apresentaram acentuacao

nesse ponto, e Nos testes de inércia com outras sementes. O random

state foi 26. Vale lembrar a influéncia dos categodricos, que pode

distorcer cada um desses critérios.



No K-prototypes, foram criados 5 agrupamentos, por causa da
proximidade desse valor com o uUnico ponto de acentuacao do
cotovelo (k = 3), do pico no silhouette e da maior estabilidade da

funcao de custo entre as sementes. O random state também foi 26.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O K-means gerou oito agrupamentos a partir dos 240.791 registros
analisados. Cada cluster foi interpretado combinando as médias das
variaveis numéricas (mapa de calor) com a distribuicdao das
categoricas. A analise nao se limitou a identificar valores altos ou
baixos isolados, mas buscou entender quais combinacdes de

caracteristicas distinguem cada agrupamento.

Figura 5. Tamanho dos clusters k-means
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

O mapa de calor das médias numéricas mostra diferencas

relevantes entre os oito agrupamentos.

Figura 6. Mapa de calor das médias numeéricas k-means
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

O cluster 1 apresenta valores elevados de Apgar 5 e de gestacdes
anteriores, associados a menor idade materna. O cluster 2 se destaca
pelo elevado peso ao nascer e pelo menor numero de gestacdes
prévias. O cluster 3 tem o menor Apgar 5, com as demais variaveis
em niveis intermediarios. O cluster 4 concentra a maior idade
materna e o maior numero de filhos mortos, com menos semanas
de gestacao e menos gestacdes anteriores. O cluster 5 tem perfil
predominantemente intermediario, com menor idade materna e
menor numero de filhos mortos. O cluster 6 combina semanas de
gestacao relativamente elevadas com menores valores de peso,
idade materna e filhos mortos. O cluster 7 se caracteriza por longa
duracao gestacional e menos gestacdes anteriores. O cluster 8 tem
valores intermediarios a elevados de peso, Apgar 5, semanas de

gestacao e filhos mortos.

A diferenciacao entre os grupos nao vem de uma unica variavel, mas
da combinacao de atributos maternos, gestacionais e neonatais,
com destaque para os contrastes em idade materna, semanas de
gestacao e peso ao nascer. Esses atributos tém relevancia
reconhecida na literatura: Nunes et al. (2021) associaram extremos de
idade materna a prematuridade e baixo peso ao nascer, o que da

aos agrupamentos forte coeréncia epidemiolégica, embora nao



devam ser lidos como relacdes causais diretas. Nos graficos de barras
das varidveis categoéricas, foram selecionados o0s que mais

chamaram a atencao em relacdo aos agrupamentos.

Figura 7. Proporcdo de escolaridade da mae por cluster k-means
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

A escolaridade materna teve distribuicao relativamente semelhante
entre os agrupamentos, com predominio do ensino médio
completo. O cluster 4, porém, teve maior participacao relativa de
maes com ensino superior incompleto e completo. Essa diferenca
Nao parece suficiente, sozinha, para explicar a formacao dos clusters,
mas ajuda a caracterizar a heterogeneidade sociodemografica da
base. A escolaridade €& reconhecida como importante marcador
social ligado as condi¢cdes de nascimento: em analise nacional com
dados do SINASC, Silvestrin et al. (2020) observaram diferencas no

peso ao nascer entre niveis de escolaridade materna.

Figura 8. Proporcdo do estado civil da mae por cluster k-means
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

Quanto ao estado civil, os clusters 1T e 8 predominam em unidao
estavel, o cluster 4 concentra a maior proporcao de maes casadas, e
os clusters 2 e 7 sao formados majoritariamente por maes solteiras.
Isso reforca que os agrupamentos nao se diferenciam apenas por
caracteristicas neonatais, mas também por caracteristicas
sociodemograficas maternas. Essa composi¢cao, ho entanto, é
descritiva da populacao agrupada e nao indica efeito causal sobre os

demais atributos.

Figura 9. Proporcao do sexo por cluster
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

O sexo apresentou concentracao particularmente alta em alguns
agrupamentos. Os clusters 2 e 5 foram formados integralmente por
recém-nascidos do sexo masculino, e os clusters 6 e 7, integralmente
por recém-nascidos do sexo feminino. Esse comportamento

interessa sobretudo do ponto de vista metodoldgico, pois a variavel



foi convertida para representacao numeérica por One-Hot Encoding

antes da aplicacao do K-means.

Figura 10. Proporcdo da Raca/cor da mae por cluster
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

Na raca/cor materna, a concentracdo é ainda mais marcante. O
cluster 3 redne todas as maes classificadas como pretas, tem a maior
participacao de maes indigenas € nao possui maes pardas. Ja os
clusters 5 e 6 sao compostos integralmente por maes pardas. Isso é
importante para interpretar a solucao, mas nao € evidéncia de que

raca/cor determine as demais caracteristicas do agrupamento.

Figura 11. Proporcdo do tipo de parto por cluster
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

No tipo de parto, os clusters 1,5 e 6 predominam em partos vaginais,

e os clusters 2, 4,7 e 8, em cesareas. Analisado junto com as variaveis



numeéericas, o tipo de parto mostra que grupos com O mesmo

predominio podem ter perfis bem distintos. A cesarea aparece tanto

no cluster 2, caracterizado por maior peso e maior duracao

gestacional, quanto no cluster 4, com menor duracao gestacional e

menor Apgar 5. Portanto, o tipo de parto, isoladamente, ndao explica

a formacao dos agrupamentos.

Integrando as varidveis analisadas, podem-se estabelecer os

seguintes perfis exploratorios:

Grupo 1. maes jovens e pardas, em unidao estavel e com ensino
meédio completo, com elevado historico de gestacdes anteriores
e predominio do parto vaginal. Os bebés tiveram peso de baixo

a intermediario e o maior Apgar 5 entre os agrupamentos.

Grupo 2: maes jovens, pardas e solteiras, com ensino médio e
menor  histérico de gestacdes, que optaram quase
integralmente pela cesariana. Todos os recém-nascidos sao do
sexo masculino, com peso e duracao gestacional elevados, mas

Apgar 5 de baixo a intermediario.

Grupo 3. composicao racial distinta (todas as maes pretas,
maior proporcao de indigenas e nenhuma parda), com idade e
escolaridade intermediarias e predominio de solteiras.
Predominou o parto vaginal, e os bebés nasceram com peso

intermediario e o menor Apgar 5 da analise.

Grupo 4: maes pardas, mais velhas e casadas, com a maior
escolaridade (ensino superior), maior niumero de filhos mortos
e menor tempo de gestacdao. Predominou a cesariana, € 0s
bebés (majoritariamente do sexo masculino) nasceram com

peso elevado, mas Apgar 5 baixo.



e GCrupo 5: maes jovens, pardas e solteiras, com ensino médio e
elevado histérico gestacional (mas poucas perdas), com 100%
de partos vaginais. Todos os bebés sao do sexo masculino, com
semanas de gestacao, peso e Apgar 5 entre niveis baixos e

intermediarios.

e Grupo 6: perfil materno muito semelhante ao do Grupo 5
(jovens, pardas, solteiras e 100% parto vaginal), mas com 100%
de recém-nascidos do sexo feminino. Diferencia-se pela maior
duracao gestacional e pelo Apgar 5 mais elevado, embora com

baixo peso ao nascer.

e Grupo 7: maes pardas e solteiras, de Iidade baixa a
intermediaria, com menor histdrico de gestacdes (porém mais
perdas anteriores). Predominou a cesariana, € 100% dos bebés
sao do sexo feminino, com gestacao prolongada, peso

intermediario e Apgar 5 de baixo a intermediario.

e Grupo 8. maes pardas, de idade intermediaria e em uniao
estavel, com histdrico elevado de filhos mortos. Predominou a
cesariana, e os bebés nasceram com valores elevados de

semanas de gestacao, peso e Apgar 5.

A analise dos oito agrupamentos mostra, portanto, que o K-means
produziu perfis heterogéneos a partir da base transformada. Porém,
a elevada concentracao de certas categorias em alguns clusters
indica que a representacao das variaveis categoricas pesou bastante
na solucao encontrada. Por isso, os agrupamentos devem ser lidos
como estruturas exploratérias de similaridade, e nao como grupos
naturais, diagnosticos ou relacdes causais. Jain (2010) destaca que a

analise de clusters € essencialmente exploratdria e que a solucao



depende fortemente da representacao dos dados, da medida de

similaridade e do algoritmo empregado.

4.1. Resultados do K-Prototypes

O K-prototypes resultou em cinco agrupamentos. Diferentemente
do K-means, esse algoritmo foi desenvolvido para conjuntos que
combinam variaveis numeéricas e categodricas, tratando cada tipo de
atributo de acordo com sua natureza, o que torna a solucao

especialmente importante para a comparacao proposta.

Figura 12. Tamanho dos clusters k-prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

O mapa de calor das variaveis numeéricas mostra uma diferenciacao

mais concentrada entre os cinco agrupamentos.

Figura 13. Mapa de calor das médias numéricas k-prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

O cluster 1 tem médias elevadas de peso, Apgar 5 e semanas de
gestacao, com as demais variaveis em niveis predominantemente
intermediarios. O cluster 2 tem médias elevadas em quase todas as
varidveis, exceto idade materna e quantidade de filhos mortos, que
ficam em niveis intermediarios. O cluster 3 concentra valores
elevados em todas as variaveis numeéricas. O cluster 4 tem niveis de
baixos a intermediarios em praticamente todas as variaveis. O
cluster 5 tem valores elevados de peso, Apgar 5 e semanas de

gestacao, com valores baixos nas demais.

A estrutura numérica mostra dois padrdes contrastantes. O primeiro
é o do cluster 4, que concentra os menores niveis de peso ao nascer,
Apgar 5 e semanas de gestacao. O segundo é o dos clusters 3 e 5,
com valores elevados nessas variaveis. A combinacao entre duracao
gestacional e peso ao nascer € especialmente util para distinguir

perfis neonatais bem diferentes.

O cluster 4 chama atencao por reunir baixo peso, baixo Apgar 5 e
menor duracao gestacional. Esse conjunto € compativel com um
perfil de maior vulnerabilidade neonatal, mas nao basta para

classificar todos os individuos como prematuros ou de baixo peso,



pois isso exigiria analisar os valores individuais segundo pontos de
corte clinicos. O resultado deve, portanto, ser tratado como um perfil

estatistico identificado pelo algoritmo.

Figura 14. Proporcdo de escolaridade da mae por cluster k-

prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

Na escolaridade materna, o cluster 2 se destaca pela maior
concentracao relativa de maes com ensino fundamental I, e o
cluster 3 reune a maior participacao dos niveis mais elevados. Essa
diferenca complementa a separacao observada nas varidveis
numeéricas e sugere que o algoritmo identificou perfis em que
caracteristicas sociais e neonatais aparecem juntas, o que é
compativel com a evidéncia de que a escolaridade materna é um
importante marcador social relacionado ao peso ao nascer (Silvestrin

et al, 2020).

Figura 15. Proporcao do estado civil da mae por cluster k-prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

No estado civil, o cluster 2 tem maior predominio de uniao estavel e
o cluster 3 concentra a maior proporcao de maes casadas. Essas
caracteristicas nao explicam sozinhas a formacao dos grupos, mas
ajudam a construir perfis multidimensionais e a diferenciar
agrupamentos que seriam parecidos se apenas as variaveis

numMméricas fossem consideradas.

Figura 16. Proporcao do Sexo por cluster k-prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

No sexo, o cluster 1 tem predominancia masculina e os demais tém
maioria feminina. Ao contrario do K-means, nao houve
concentragdes extremas de 100% de uma categoria em varios
agrupamentos. Isso é metodologicamente relevante para a
comparacao, pois sugere que o tratamento especifico dos atributos
categoricos pode gerar uma estrutura menos dependente da

codificacao binaria.



Figura 17. Proporcdo da raca/cor da méae por cluster k-prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

A raca/cor materna varia pouco entre os cinco agrupamentos, em
contraste direto com o K-means, em que a variavel se concentrou
fortemente em determinados clusters. A mudanca sugere que parte
da separacao extrema da primeira solucao pode estar ligada a forma
como os atributos categoricos foram incorporados a distancia usada
pelo algoritmo. Essa variavel &, portanto, uma das evidéncias mais

importantes para comparar os dois métodos.

Figura 18. Proporcdo do tipo de parto por cluster k-prototypes
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Fonte: Elaborada pelos autores (2026).

No tipo de parto, os clusters 2 e 5 predominam em partos vaginais e
0os demais em cesareas. Como no K-means, a varidavel aparece

combinada com perfis numéricos diferentes, o que reforca a



necessidade de interpreta-la junto com as demais caracteristicas

maternas e neonatais.

e Grupo 1. maes pardas e solteiras, com ensino meédio e idade
levemente acima da mediana, com tempo de gestacao alto e
parto cesareo. Os bebés (ampla maioria do sexo masculino)

nasceram com peso e Apgar 5 elevados.

e Grupo 2. maes pardas, em unidao estavel e com ensino
fundamental Il, com o maior numero de gestacdes anteriores e
parto vaginal. Os bebés nasceram com peso elevado e Apgar 5

Maximo.

e Grupo 3. maes pardas, casadas e mais velhas, com a maior
proporcao de nivel superior e a maior incidéncia de filhos
mortos, com parto cesareo. Os bebés nasceram com peso e

Apgar 5 elevados.

e Grupo 4. maes pardas e solteiras, com ensino médio e parto
cesareo. Os bebés nasceram com os menores indices de peso,
Apgar 5 e semanas de gestacao, o que caracteriza um claro

perfil de prematuridade.

e Grupo 5. maes pardas, mais jovens € em sua grande maioria
solteiras (indicativo de primiparas), que completaram o tempo
maximo de gestacao e tiveram parto vaginal. Os bebés

nasceram com peso e Apgar 5 elevados.

4.2. Comparacao Entre K-Means e K-Prototype

A comparacao mostra diferencas estruturais importantes. O K-

mMeans (oito clusters) apresentou elevada concentracao nas variaveis



categdricas, com extremos em sexo e racga/cor, enquanto o K-
prototypes (cinco clusters) teve distribuicao mais equilibrada e maior
integracao com os perfis numeéricos. Isso reflete a concepcao de
cada algoritmo: o K-means depende da distancia euclidiana sobre
representacdes numeéricas, o que forca o peso de certas categorias
na separacao dos grupos, enquanto o K-prototypes foi concebido
para tratar atributos numéricos e categoricos em conjunto (Huang,
1998).

Apesar da sensibilidade das varidaveis sociodemograficas a
metodologia, os dois algoritmos identificaram com clareza grupos
com caracteristicas neonatais contrastantes. Semanas de gestacao,
peso e Apgar 5 mantiveram, portanto, sua relevancia na
diferenciacao dos perfis, qualquer que fosse a técnica. Em suma, a
forma de tratar os dados categoricos altera substancialmente a
estrutura de similaridade e a composicao final dos clusters. A
escolha do método de agrupamento nao € s6 uma etapa técnica,
mas uma decisao analitica central, que deve considerar a natureza

mista da base.

5. CONCLUSAO

Este estudo aplicou K-means e K-prototypes a base do SINASC de
2022 a 2024 com o objetivo de verificar a capacidade de cada
algoritmo de formar agrupamentos interpretaveis e comparar como
O tratamento das varidveis categodricas afeta os resultados. A
comparagcao mostrou que a escolha do algoritmo influencia
diretamente a configuracao dos clusters. O K-means produziu oito
agrupamentos com alta concentragao em categorias Como sexo e
raca/cor, indicando que a codificacdo por One-Hot Encoding pesou

de forma desproporcional na formacao dos grupos, o que limita a



interpretacao epidemioldgica desses agrupamentos. O K-prototypes
gerou cinco clusters com distribuicao mais equilibrada, integrando
varidveis numeéricas e categodricas de acordo com sua natureza. Em
particular, identificou um agrupamento com baixo peso ao nascer,
menor duracao gestacional e menor Apgar 5 compativel com um
perfil de vulnerabilidade neonatal, o que ilustra o potencial da
técnica para apontar subgrupos de risco em bases populacionais.
Apesar das diferencas estruturais, peso ao nascer, Apgar 5, idade
materna e semanas de gestacao continuaram relevantes nas duas
abordagens, o que mostra que a representacao e o tratamento dos
dados afetam os resultados e exigem um meétodo alinhado a

Nnatureza da base.

O estudo tem limitacdes metodoldgicas importantes, como a
possivel distorcao no calculo de distancias ao transformar atributos
categoricos em numeéricos para o K-means. Soma-se a isso a
natureza dos registros do SINASC, sujeitos a variagdes de
preenchimento, completude e qualidade. Por isso, os agrupamentos
devem ser interpretados como padrbées exploratdérios de
similaridade, capazes de apontar associagcdes mas nao relacdes de

causalidade, e nao como uma classificacao definitiva dos registros.

Como trabalhos futuros, recomenda-se validar a estabilidade dos
agrupamentos em diferentes configuracdes, amostras e recortes
temporais ou espaciais, e compara-los com outros métodos
adequados a dados mistos. Por fim, os resultados mostram que as
técnicas de clustering sao Uteis para explorar padrbes complexos em
grandes volumes de dados do SINASC, desde que a escolha do
algoritmo e a interpretacdao dos perfis estejam vinculadas as

caracteristicas, limitacdes e ao tratamento aplicado aos dados.”
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