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RESUMO 

Introdução: Embora os indicadores de mortalidade materna apresentarem 

diminuição nos últimos anos antes da Pandemia de covid-19, as expectativas são 

que não conseguiremos atingir a meta estabelecida pela Organização das Nações 

Unidas (ONU) para o Desenvolvimento Sustentável em 2030, principalmente 

diminuindo a ocorrência de mortes evitáveis. As dificuldades que impedem o 

sucesso para essa meta são multifatoriais, mas podem ser classificadas pelo modelo 

que descreve os três tipos de demoras na assistência da população obstétrica. A 

identificação das características da população materna e das estratégias de manejo 

ao seu cuidado podem servir para a construção de medidas para aperfeiçoar o 

atendimento, diminuindo as demoras e facilitando a erradicação das mortes evitáveis 

nessa população. Objetivos: Desenvolver uma ferramenta para colaborar no 

enfrentamento dos atrasos de terceira fase, do modelo de três demoras na 

assistência a população materna, através de auxílio no manejo de mulheres com 

foco na utilização de cuidados intensivos. Método: Artigo1 foi desenvolvido um 

estudo tipo caso-controle, em um hospital universitário terciário, considerando caso 

as mulheres portadoras de condição potencialmente ameaçadora da vida (CPAV) e 

controle as mulheres com ausência dessas condições, internadas de Novembro de 

2017 a Junho de 2018, na condição de gestante ou puérpera. Após coleta dos dados 

foi construída a caracterização das mulheres e utilizado Odds Ratio para identificar 

associação entre ser portadora de CPAV e ocorrência de desfecho desfavorável. 

Artigo 2 foi realizado o desenvolvimento de um algoritmo para auxílio de indicação 

de uso de cuidados intensivos em mulheres, através da técnica de Aprendizagem de 

Máquina (ML), utilizando como base de dados o banco da Rede Brasileira de 

Vigilância de Morbidade Materna Grave (REDE). Foram utilizados três algoritmos 

diferentes e posteriormente avaliados os seus indicadores de desempenho para 

escolha do melhor, além disso, aplicamos o algoritmo Local Interpretable Model-

Agnostic Explanations (LIME) para explicar individualmente as predições oferecidas 

pelo modelo escolhido. Discussão: A identificação de associação de desfecho 

materno e neonatal desfavorável com mulheres portadoras de complicação na fase 

inicial de gravidade clínica (CPAV) reforça que a identificação precoce dessas 

mulheres e o oferecimento de uma assistência oportuna podem influenciar no 

contínuo da morbimortalidade materna. A utilização de leitos de UTI esteve presente 



entre essas mulheres, mas não de forma homogênea, reforçando a necessidade da 

construção de uma ferramenta para auxiliar na utilização desse recurso terapêutico. 

Foi construída uma ferramenta para auxiliar os profissionais na decisão de utilizar 

cuidados intensivos para o manejo das mulheres e os resultados da ferramenta até o 

momento são positivos. A sua aplicação de forma sistemática demonstra influenciar 

em situações como as descritas no artigo 01 de utilização inadequada de UTI. 

Conclusão: Ocorreu associação entre ser portadora de CPAV e desfecho 

desfavorável, assim como associação com a utilização de cuidados intensivos por 

essa população. Foi possível o desenvolvimento de uma ferramenta através da 

técnica de aprendizagem de máquina, capaz de auxiliar na indicação de utilização 

de UTI, no entanto para a sua aplicabilidade rotineira são necessários ajustes que a 

torne mais fácil de ser replicada. 

 

Palavras chaves: Mortalidade Materna, Unidade de Terapia Intensiva, Saúde 

Materna, Aprendizado de Máquina, Aprendizado de Máquina Supervisionado 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Abstract 

Introduction: Although maternal mortality indicators had been decreasing in recent 

years before the Covid-19 Pandemic, expectations are that we will not be able to 

reach the goal established by the United Nations (UN) for Sustainable Development 

in 2030, mainly by decreasing the occurrence of preventable deaths. The difficulties 

that prevent success towards this goal are multifactorial, but can be classified by the 

model that describes the three types of delays in the care of the obstetric population. 

The identification of the characteristics of the maternal population and the 

management strategies for its care can serve to build measures to optimize care, 

reducing delays and facilitating the eradication of preventable deaths in this 

population. Objectives: Develop a tool to collaborate in dealing with delays in the 

third phase, of the model of three delays in assistance to the maternal population, 

through assistance in the management of women with a focus on the use of intensive 

care. Method: Article 1, a case-control study was developed in a tertiary university 

hospital, considering the case of women with a potentially life-threatening condition 

(PLTC) and controlling women with the absence of these conditions, hospitalized 

from November 2017 to June 2017. 2018, as a pregnant or postpartum woman. After 

data collection, the characterization of the women was constructed and the Odds 
Ratio was used to identify an association between having PLTC and the occurrence 

of an unfavorable outcome. In article 2, an algorithm was developed to help indicate 

the use of intensive care in women, through the Machine Learning (ML) technique, 

using the database of the Brazilian Network for Severe Maternal Morbidity 

Surveillance (REDE). Three different algorithms were used and their performance 

indicators were later evaluated to choose the best one, in addition we applied the 

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) algorithm to explain the 

predictions offered by the chosen model. Discussion: The identification of an 

association of unfavorable maternal and neonatal outcomes with women with 

complications in the initial phase of clinical severity (PLTC) reinforces that the early 

identification of these women and the provision of timely assistance can influence the 

continuum of maternal morbidity and mortality. The use of ICU beds was present 

among these women, but not homogeneously, reinforcing the need to build a tool to 

assist in the use of this therapeutic resource. A tool was built to assist professionals 

in the decision to use intensive care for the management of women and the results of 



the tool so far are positive. Its systematic application demonstrates influence in 

situations such as those described in article 01 of inappropriate use of the ICU. 
Conclusion: There was an association between having PLTC and an unfavorable 

outcome, as well as an association with the use of intensive care by this population. It 

was possible to develop a tool through the machine learning technique, capable of 

assisting in the indication of ICU use, however, for its routine applicability, 

adjustments are necessary to make it easier to replicate. 

 

Keywords: Maternal Mortality, Intensive Care Unit, Maternal Health, Machine 

Learning, Supervised Machine Learning 
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INTRODUÇÃO 

 

A morte materna tem sido reconhecida como um desafio mundial desde a 

década de 80 e 90, quando pesquisadores destacaram o seu impacto na saúde das 

populações. A Organização Mundial da Saúde (OMS) passou a estimular os países 

a reconhecerem a morte materna como um problema de saúde pública, além de 

desenvolverem medidas de enfrentamento, pois a maior parte das mortes maternas 

acontecem por complicações que poderiam ser prevenidas ou tratadas.(1) 

Os estudos iniciais de investigação da morte materna apresentaram 

dificuldades devido a falhas na identificação da sua ocorrência e também por se 

tratar de um evento raro em números absolutos, dificultando a sua utilização como 

desfecho de estudos.(2,3) Essa dificuldade foi minimizada pela normatização dos 

conceitos de morbidade materna grave e near miss materno em estudos 

relacionados à saúde materna proposta pela OMS em 2009.  

O conceito de morbidade materna grave agrupa as mulheres que 

apresentaram durante o processo gestacional uma complicação potencialmente 

ameaçadora da vida (CPAV) e seus estados evolutivos negativos. Uma parcela das 

mulheres com CPAV tem a complicação solucionada espontaneamente ou após 

tratamento, no entanto uma parte evolui desfavoravelmente, apresentando 

disfunções orgânicas independente de receber tratamento. Aquelas que sobrevivem 

a essa condição de quase morte serão classificadas como near miss materno, 

enquanto as que não sobrevivem compõem o índice de morte materna.(3) 

A partir desta normatização foram conduzidos estudos locais e de 

abrangência internacional que definiram melhor a ocorrência da morbidade e as 

características das mulheres portadoras de morbidade materna ao redor do mundo, 

fornecendo informações importantes para a definição de estratégias para 

enfrentamento dessas condições.(4–6) A evolução da diminuição das razões de 

morte materna em nível mundial nas últimas décadas foi significativo, no entanto as 

estimativas mostram que será difícil atingir a meta estabelecida pela Organização 



13 

das Nações Unidas (ONU) para o ano de 2030, pois ainda existem dificuldades em 

relação à assistência da saúde materna.(7) 

A existência dessas dificuldades pode ser explicada pelo reconhecimento de 

diferenças nas condições sociais, econômicas e da assistência de saúde entre essas 

mulheres em diferentes locais no mundo, apesar de características individuais 

semelhantes entre as mulheres portadoras de morbidade materna.(8) Dessa forma, 

as estratégias que serão utilizadas para melhorar a saúde da população materna, 

não podem ser baseadas apenas em características individuais, mas também 

considerar características populacionais (como taxas de natalidade e mortalidade) e 

características locais da assistência de saúde da população materna. Baseado 

nessa compreensão foi desenvolvido o conceito de transição obstétrica.(8,9) 

O conceito de classificação de transição obstétrica avalia e estratifica os 

países em cinco estágios. 

● No estágio I (Razão de Morte Materna >1.000 mortes 

maternas/100.000 nascidos vivos) é caracterizado pela fertilidade e 

mortalidade materna alta, com a predominância de causas de 

mortalidade materna associadas a complicações do período materno. 

A maior parte das mulheres não recebe assistência obstétrica 

profissional ou não têm acesso a estabelecimentos de saúde. 

● No estágio II (Razão de Morte Materna: 999-300 mortes 

maternas/100.000 nascidos vivos) a mortalidade e fertilidade 

permanecem elevadas e as causas de morte materna são 

semelhantes ao estágio I. No entanto, existe uma maior procura e 

recebimento de atendimento em unidades de saúde.  

● No estágio III (Razão de Morte Materna: 299-50 mortes 

maternas/100.000 nascidos vivos) as taxas de fertilidade são menores 

que nos estágios anteriores, no entanto as causas da mortalidade 

ainda estão associadas a complicações do período materno. Um 

número maior de mulheres busca a assistência à saúde, a qualidade 

da assistência de saúde oferecida não é homogênea, existem 

realidades diferentes em relação ao manejo da população obstétrica 

dentro do país.  
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● No estágio IV (Razão de Morte Materna: <50 mortes maternas/100.000 

nascidos vivos) as taxas de mortalidade materna e fertilidade são 

baixas, as principais causas relacionadas às mortes são relacionadas 

a causas indiretas, particularmente as doenças não transmissíveis 

adquirem maior importância.  

● No estágio V (Razão de Morte Materna: <5 mortes maternas/100.000 

nascidos vivos) as taxas de fertilidade e morte materna são muito 

baixas e todas as mortes maternas evitáveis são de fato evitadas; 

assim como no estágio IV as causas de morte materna são indiretas, 

não associadas ao período materno.(8,9)  

 

A identificação do estágio de transição obstétrica de um país pode nortear as 

políticas públicas para a saúde da mulher e servir como fundamentação para a 

construção de estratégias para enfrentamento de dificuldades que impedem a 

progressão da nação dentro desse conceito.(8) 

As dificuldades em relação ao atendimento da saúde da mulher utilizadas na 

classificação do conceito de transição obstétrica são citadas no modelo proposto em 

1994, por Thaddeus e Maine, que cita a presença de três fases de demoras no 

atendimento materno.(10) 

A primeira demora é caracterizada pela demora da mulher ou familiar na 

decisão em procurar atendimento, possibilitando uma evolução de condições clínicas 

para um nível que aumente a chances da evolução desfavorável. A segunda demora 

é o atraso em chegar ao serviço de saúde proporcional ao seu nível de necessidade, 

situações com maior gravidade clínica precisam de um atendimento com maior 

complexidade e ausência dessa oferta pode facilitar a evolução do desfecho grave 

para essas mulheres. E a terceira demora pode ser explicada pela demora na 

assistência fornecida pelo profissional da saúde, o manejo inadequado das 

condições clinicas da mulher também aumenta o risco da evolução do desfecho 

materno desfavorável.(11) 

A influência negativa das demoras na evolução clínica da mulher, já foi 

relatada em outras publicações (12–15) e reconhecidamente a adoção de medidas 
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que minimizam essas demoras, podem trazer melhorias em relação à saúde 

materna.(11,16)  

No entanto, medidas diferentes devem ser adotadas na busca de minimizar 

cada uma das três fases de demora.  

Para as demoras de primeira fase, na busca pela assistência de saúde, o foco 

deve ser a usuária e as medidas devem ser mais abrangentes, envolvendo conceitos 

como educação, auto valorização e reconhecimento de direitos.(17–19)  

As demoras de segunda fase estão sob a responsabilidade dos organizadores 

da rede de assistência à saúde da mulher, dessa forma as medidas utilizadas devem 

ser voltadas para a organização da rede para atendimento à saúde materna 

oferecendo assistência proporcional as necessidades apresentadas pela população 

da localidade.(11,18,20,21) 

 Nas demoras de terceira fase, as medidas devem ser direcionadas aos 

profissionais que atuam nessa área, minimizando dificuldades na identificação e 

manejo da paciente obstétrica, principalmente a paciente portadora de 

MMG.(11,15,22–24)  

Como já descrito as demandas para correção dos três tipos de demora são 

necessárias e suas abordagens devem compor as estratégias públicas para 

melhorar o status da assistência à população obstétrica, no entanto é importante 

destacar que enquanto as medidas para diminuição da primeira e segunda demora 

exigem ações em âmbito governamental, as medidas voltadas para o terceiro tipo de 

demora possuem um componente direcionado para as ações individuais do 

profissional, especialmente medidas voltadas para a educação continuada e 

treinamento de equipe na percepção de riscos e gravidades, facilitando a aplicação 

de estratégias para enfrentamento desse tipo de demora.  

Refletindo sobre a terceira demora é necessário reconhecer que o manejo de 

mulheres com MMG é complexo, pois além da condução do aspecto obstétrico é 

necessário o manejo da gravidade clínica e para isso é necessário à identificação do 

risco de evolução clinica desfavorável.(25) Devido a quantidade de fatores que 

influenciam nessa identificação existe o risco de ocorrer falhas nesse processo 

(11,23,26) gerando divergência na adoção de medidas que podem alterar o 
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desfecho materno como, por exemplo, a utilização de unidade de cuidados 

intensivos (UTI).(27,28) 

A internação nessas unidades de cuidados intensivos (UTI) para a população 

em geral segue o princípio da concentração em um mesmo local: estrutura física, 

recursos materiais e recursos humanos adequados para o atendimento de pessoas 

com risco ou características de gravidade clínica.(25) Para a população materna o 

uso de cuidados intensivos deve adotar o mesmo padrão de utilização, no entanto 

além da dificuldade em comum a com a população em geral para acesso a essa 

conduta terapêutica, como a disponibilidade de leitos, a população materna ainda 

possui fatores complicadores como a complexidade do manejo da paciente 

obstétrica grave e as dificuldades para identificação da gestante de risco.(29–32)  

A construção de redes de vigilância de morbidade materna tem fornecido 

informações importantes sobre o manejo das gestantes de risco e gerado dados 

sobre como ocorre a utilização dos leitos de UTI entre a população materna. 

Podemos observar que a utilização entre essas gestantes não é uniforme (4,5,12,32) 

e admissões em UTI sem critérios de gravidade podem não trazer os benefícios 

esperados em relação ao desfecho materno.(33,34) 

Atualmente existem ferramentas que auxiliam na estratificação de gravidade 

clínica de pacientes em internação e permitem a predição de evolução para um 

desfecho materno grave, isso permite identificar mulheres com disfunções orgânicas 

graves e encaminhá-las para unidades de cuidados intensivos. No entanto, essas 

ferramentas não foram construídas com o objetivo de sugerir a utilização de 

cuidados intensivos como conduta terapêutica, dificultando o seu uso em especial 

para essa função em mulheres sem graves disfunções orgânicas.(31,35–37) 

Mediante essa complexidade na identificação de risco e do manejo da mulher com 

MMG em associação com a possibilidade de um resultado não efetivo da utilização 

de cuidados intensivos para as mulheres sem critérios claros de gravidade clínica 

(33,34), a adoção de modelos que individualizem a proposta de tratamento para as 

mulheres pode trazer resultados melhores.(38,39)  

A criação de uma conduta terapêutica individualizada baseada em 

características genéticas, biomarcadoras, fenotípicas ou psicossociais que 

distinguem um determinado paciente de outros pacientes com apresentações 
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clínicas semelhantes, comuns entre as pessoas portadoras da queixa e 

considerando as características individuais da paciente é o que chamamos de 

Medicina de Precisão, geralmente se utiliza um sistema de inteligência artificial que 

tenha a capacidade de identificar a melhor conduta para queixa para aquele 

individuo, considerando as condutas adotadas de forma não especifica para os 

portadores daquela condição e condutas especificas para as condições únicas 

daquele indivíduo.(38,39)  

Esse tipo de Medicina tem mostrado resultados significativos na predição e 

manejo na saúde da mulher em vários segmentos, dentro da área de oncologia 

(40,41), da medicina fetal (42,43), dos transtornos mentais perinatais (44), da 

monitorização da vitalidade fetal (45) e na predição de trabalho de parto 

prematuro.(46,47) Permite a utilização das características individuais da mulher para 

definir uma conduta assistencial personalizada, gerando um tratamento direcionado 

para aquela mulher especifica.(39) A expansão da utilização para outras áreas da 

saúde da mulher pode colaborar na busca de soluções de dificuldades, como o 

manejo da paciente com MMG e consequentemente reduzir a demora de terceira 

fase, repercutindo na assistência a população obstétrica e nas taxas de mortalidade 

materna.  

A construção de uma Medicina de Precisão depende do desenvolvimento de 

estudos que explorem uma grande quantidade de dados para a produção de 

evidências cientificas sobre estratégias adequadas para solucionar problemas 

considerando as características individuais das mulheres, dessa forma, a utilização 

de tecnologia de inteligência artificial pode auxiliar nesse processo e produzir 

resultados mais seguros.(48,49) 

A inteligência artificial (IA) pode ser definida como o uso máquinas para 

resolver para que resolvam problemas, simulando raciocínio científico através de 

algoritmos complexos.(50) Ela é composta por quatro subconjuntos: visão 

computacional, processamento de linguagem natural, redes neurais artificiais e 

aprendizagem de máquina.(50) Esses elementos de aprendizagem de máquina (ML 

– sigla para Machine Learning) têm sido utilizada com sucesso para previsão de 

infecção do sítio cirúrgico, melhorar a o desempenho da tecnologia de reprodução 

assistida e na predição de ocorrências de partos prematuros, apresentando 
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resultados que superam o desempenho da utilização de modelos matemáticos 

tradicionais como a regressão logística.(46,48,51,52) 

A aprendizagem de máquina é um elemento da IA e permite que modelos 

computacionais identifiquem padrões em grandes conjuntos de dados complexos, e 

então utilize esses padrões para fazer previsões e replicar em outras amostras fora 

dos conjuntos de dados. Essa técnica tem como principal característica a 

identificação de padrões muito sutis que dificilmente seriam identificados por 

análises com modelos estatísticos tradicionais.(50) Ela pode ser classificada em, 

supervisionada ou não supervisionada, dependendo dos dados utilizados e do 

resultado esperado com a sua aplicação. No caso da ML supervisionada 

previamente temos conhecimento dos desfechos das amostras dos bancos de dados 

utilizados, dessa forma o objetivo é capacitar um algoritmo para prever 

automaticamente os padrões do banco de dados que geraram o resultado, enquanto 

no ML não supervisionado o objetivo é identificar padrões nos dados 

desconhecendo o desfecho que esses dados podem gerar.(53) 

A aplicação de ML ou qualquer outro elemento de IA não é um método 

infalível e apesar do seu comportamento promissor na solução para problemas 

complexos, ela possui limitações. A maior limitação da utilização dessa técnica está 

nos dados utilizados pelo algoritmo para construção dos resultados, na literatura 

encontramos relatos onde as análises baseadas em modelos estatísticos tradicionais 

apresentaram resultados melhores que a utilização de ML.(54) A utilização de 

bancos de dados que apresentem dados imprecisos ou tendenciosos, vai produzir 

respostas inadequadas seguindo o mesmo padrão.(55) Além disso, como em 

qualquer análise onde se explore dados, a qualidade dos resultados é consequência 

de uma pergunta científica correta e se existem dados adequados para realizar essa 

tarefa.(50) 

Em resumo, a adoção da técnica de ML como estratégia de Medicina de 

precisão para as mulheres com MMG, pode ser uma alternativa para promover 

medidas de redução das demoras de terceira fase, através da sua aplicação para 

resolução de problemas relacionados ao manejo dessa população, como a 

construção de uma ferramenta para auxiliar na indicação de uso de UTI como parte 

da conduta terapêutica, quando construída através de um Banco de dados 

consistente.  
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OBJETIVOS 

 

Objetivo Geral 

Desenvolver uma ferramenta para colaborar no enfrentamento das demoras de 

terceira fase, do modelo de três demoras na assistência a população materna, 

através de auxílio no manejo de mulheres com complicações graves, com foco na 

utilização de cuidados intensivos. 

 

Específicos 

1. Identificar a associação de desfecho materno e neonatal desfavorável e 

utilização de cuidados intensivos por mulheres com condições potencialmente 

ameaçadoras da vida. 

2. Desenvolver um modelo computacional com capacidade de sugerir a 

utilização de unidade de terapia intensiva no manejo assistencial da mulher 

com morbidade materna grave.  
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MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Para a realização dessa tese foram desenvolvidos dois estudos distintos com 

a temática que envolviam a caracterização e manejo das mulheres com Morbidade 

Materna Grave, mas com métodos distintos que estão descritos nos parágrafos a 

seguir.       

Estudo 1 

O primeiro estudo, um estudo tipo caso-controle utilizando dados de 

prontuários médicos de um hospital terciário, chamado “Morbidade e influência das 

condições potencialmente ameaçadoras da vida nos desfechos maternos e 

neonatais em uma maternidade terciária”.  

Para alcançar o objetivo desse estudo foram utilizados dados coletados em 

prontuários médicos eletrônicos, em uma maternidade terciária, no período de 

novembro de 2017 e junho de 2018 de mulheres internadas com condições 

potencialmente ameaçadoras da vida e os desfechos maternos e neonatais. Durante 

a identificação das mulheres elegíveis (casos) foram identificadas também mulheres 

sem morbidade associada (controles). Foram acrescentados aproximadamente 

quatro controles para cada caso incluído no estudo. Esse serviço hospitalar está 

localizado no interior de São Paulo, atua como centro de referência para população 

obstétrica em nível municipal e regional, sendo reconhecido como um centro de 

excelência e classificado como nível terciário em relação ao nível de complexidade 

das mulheres atendidas. 

Foram incluídas no estudo as mulheres gestantes ou puérperas que 

internaram na maternidade durante o período de coleta. Para o grupo denominado 

“caso” era necessário apresentar uma condição potencialmente ameaçadora da vida 

(CPAV) (56) e no caso do grupo “controle”, mulheres gestantes ou puérperas 

internadas na maternidade no mesmo período, mas sem a presença de CPAV. 

Consideramos mulheres com CPAV, aquelas apresentaram as seguintes condições 

clínicas: hemorrágicas (descolamento prematuro de placenta, placenta prévia, 

acretismo placentário, prenhez ectópica, rotura uterina, hemorragia grave por aborto, 



21 

hemorragia pós-parto, atonia uterina, retenção placentária, laceração de trajeto de 

parto e coagulopatia), hipertensivas (pré-eclampsia grave, eclampsia, hipertensão 

arterial grave e HELLP síndrome), outras condições (edema pulmonar, convulsões, 

sepse grave, endometrite pós-parto, endometrite pós-aborto, infecção de foco 

urinário, infecção de foco pulmonar, trombocitopenia <100 mil, crise tireotóxica, 

choque, insuficiência respiratória aguda, acidose, cardiopatia, acidente vascular 

cerebral, distúrbios de coagulação, tromboembolismo, cetoacidose diabética, 

icterícia, disfunção hepática, meningite e insuficiência renal aguda) e utilização de 

manejo de gravidade (transfusão de hemoderivados, acesso venoso central, 

admissão em UTI, hospitalização >7dias, intubação não relacionada à anestesia, 

retorno à sala cirúrgica, intervenção cirúrgica maior -histerectomia ou laparotomia- e 

uso de sulfato de magnésio). 

Após a seleção das mulheres participantes do estudo foram coletadas 

informações relacionadas à: identificação hospitalar (número de registro hospitalar); 

caracterização sociodemográfica (idade, etnia, escolaridade e estado civil), 

caracterização obstétrica (número de consultas de pré-natal, paridade, número de 

cesáreas prévias, número de partos vaginais prévios, número de abortos prévios, 

presença de gemelaridade nesta gestação); histórico de saúde (antecedentes 

patológicos, GRD (Grupo de Risco de Drogadição)); caracterização do parto (idade 

gestacional no momento da resolução do parto, presença de indução de trabalho de 

parto, tipo de resolução de parto, vitalidade neonatal ao nascimento, peso do recém-

nascido ao nascimento, apgar do 5º minuto de vida) e caracterização de 

intercorrências maternas (presença de complicações maternas, necessidade de 

intervenções de manejo de gravidade, internação em UTI). 

Os dados coletados foram armazenados em uma planilha Excel® e com os 

pacotes estatísticos EPI-INFO® e SPSS® v19 foram analisados. A unidade de 

análise foi a mulher; para as gestações gemelares foi considerado o desfecho 

menos satisfatório entre os recém-nascidos para as variáveis de desfecho neonatal 

(vitalidade neonatal ao nascimento, peso ao nascimento e Apgar no 5° minuto de 

vida).  

Após organização dos dados e realizado a análise estatística dos dados foi 

construído um fluxograma com a distribuição das mulheres incluídas no estudo, uma 

tabela com a identificação da frequência das variáveis coletadas com o cálculo de 
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Odds Ratios para a relação entre a presença de CPAV e as variáveis. Também, foi 

realizada uma análise de regressão logística binária considerando os fatores 

identificados na análise inicial. 

Este projeto foi aprovado pelo comitê de ética em pesquisa da instituição 

(CAAE 56933116.0.1001.5404). Como os dados utilizados foram coletados de 

prontuários após a alta da paciente, foi solicitado a dispensa da aplicação do Termo 

de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) para as mulheres participantes no 

estudo. 

 

Estudo 02 

O segundo estudo chamado “Usando Machine Learning para apoiar a 

indicação de UTI para a população obstétrica: Construção e validação de uma 

ferramenta”, objetivou a criação de uma ferramenta para auxílio à indicação de 

admissão em UTI através de inteligência artificial.  

Para alcançar o objetivo de desenvolver uma ferramenta para identificar a 

necessidade de internação em UTI entre mulheres portadoras de morbidade 

materna, utilizamos a técnica de aprendizagem de máquina, uma modalidade de 

inteligência artificial. Essa técnica é baseada no treinamento de um algoritmo para 

que consiga identificar padrões dentro de um conjunto grande de variáveis e suas 

inter-relações e identifique uma previsão de resposta para uma variável específica.  

O banco de dados utilizado para a construção da ferramenta foi o da Rede 

Brasileira de Vigilância de Morbidade Materna Grave (REDE), estudo multicêntrico, 

envolvendo 27 centros de referência obstétrica no Brasil que ocorreu entre os anos 

de 2009 e 2010. Esse banco de dados inclui informações confiáveis sobre 9.555 

mulheres portadoras de MMG. O protocolo de pesquisa do estudo original e suas 

análises secundárias foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) da 

instituição coordenadora (documento CEP 027/2009), bem como pelos CEPs locais 

de cada centro participante.  

Para a análise do presente estudo foram utilizadas 135 variáveis (Apêndice 

01 e 02) entre atributos clínicos, sociais e de gestão da assistência de todas as 

9.555 mulheres portadoras de MMG que desenvolveram ou não desfecho materno 
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grave (composição de casos de morte materna e near miss materno).(3) O grupo de 

variáveis foi subdividido em variáveis de caracterização clínica, caracterização 

obstétrica, antecedentes patológicos e caracterização de gravidade clínica. Além 

disso, foi considerado na análise um escore de gravidade, o Maternal Severity Score 

(MSS) (57). Entre as 135 variáveis utilizadas, a variável admissão em UTI foi 

considerada como desfecho e as outras 134 variáveis utilizadas foram consideradas 

como possíveis variáveis preditoras. 

A variável principal de desfecho, as internações em UTI, ocorreram em 21,5% 

das pacientes com MMG. Inicialmente foi realizada uma análise exploratória dos 

dados com a finalidade de entender melhor o perfil das pacientes e remover e/ou 

tratar variáveis com muitos dados faltantes.  

Das variáveis utilizadas no estudo, as variáveis IMC (Índice de Massa 

Corpórea), cor, escolaridade, estado civil, número de gestações, número de partos, 

número de abortos, números de cesáreas, pré-natal, idade gestacional na admissão, 

idade gestacional na resolução, aborto espontâneo/induzido, aborto 

seguro/inseguro, outras condições de morbidade, parto uterino e tipo de parto 

possuíam dados faltantes. As variáveis aborto espontâneo/induzido, aborto 

seguro/inseguro, outras condições de morbidade e parto uterino foram removidas 

por terem um percentual alto de valores faltantes (>50%). Nos demais casos, os 

dados faltantes foram substituídos pela moda da variável, tanto para as variáveis 

categóricas quanto para as contínuas. As variáveis que receberam substituições 

foram IMC (substituição de 58%), Cor (substituição de 25%), Escolaridade 

(substituição de 28%), Estado Civil (substituição de 16%), Número de Gestações 

(substituição de 01%), Número de Partos (substituição de 01%), Número de Abortos 

(substituição de 01%), Número de Cesáreas (substituição de 02%), Número de 

Consultas de Pré Natal (substituição de 22%), Idade Gestacional na Admissão 

(substituição de 03%), Idade Gestacional na Resolução (substituição de 06%) e 

Tipos de Parto (substituição de 0,4%).  

Após o tratamento do banco de dados, foram aplicados modelos 

computacionais supervisionados, buscando a construção de uma ferramenta de 

apoio para indicação de admissão em UTI. Esses modelos utilizam a técnica de 

aprendizagem de máquina (ML), um dos elementos da inteligência artificial (IA). Para 

essa aplicação, as amostras do banco foram aleatoriamente subdivididas em três 
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grupos. O primeiro grupo identificado como teste (15% - 1433), essas mulheres 

foram separadas e utilizadas para a validação do algoritmo construído pelos três 

modelos no final do processo, dessa forma essas mulheres não participaram do 

desenvolvimento da calculadora diretamente. O restante das mulheres foi 

subdividido nos grupos desenvolvimento (70% - 6688) e validação em treino (15% - 

1433).  

O grupo desenvolvimento foi utilizado para capacitar o modelo para gerar o 

algoritmo com a função que desejamos (indicar a utilização de cuidados intensivos), 

enquanto o grupo validação em treino foi utilizado para corrigir situações de 

sobreajuste do modelo (overfitting), quando o modelo se ajusta bem ao conjunto de 

dados utilizados na sua construção, mas não se mostra tão eficaz para outros 

dados. 

Os modelos utilizados foram o de Floresta Aleatória (58), Gradient Boosting 

Machine (GBM) (59) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (60). Esses modelos 

analisam as variáveis oferecidas procurando padrões que podem ser utilizados para 

predizer o desfecho estabelecido.(50) Os modelos são baseados em arvores 

binárias, onde as respostas oferecidas para uma sequência de perguntas com 

respostas dicotômicas traça um caminho até um desfecho e o resultado final é 

influenciado pelas escolhas realizadas nesse caminho. No entanto, enquanto o 

modelo de Floresta Aleatória utiliza árvores de decisão, partindo do nó raiz até as 

folhas das árvores, atribuindo ao final deste processo uma classe à observação (58); 

os modelos GBM e XGBoost fazem uso de árvores de regressão, cuja estrutura é 

similar a das árvores de decisão, porém, ao final do processo é atribuída um valor à 

observação e não uma classe (59,60). Dessa forma utilizam mecanismos diferentes 

para identificar o impacto que determinada variável tem sobre o resultado. (53,61) 

Aplicamos também o algoritmo Local Interpretable Model-Agnostic 

Explanations (LIME) para explicar as predições oferecidas pelo modelo escolhido. A 

sua aplicação permite identificação de quais fatores indicavam a predição e quais 

fatores contraindicaram para cada predição individual.(62) A explicação gerada com 

aplicação do LIME tem a finalidade de permitir a visualização gráfica da 

interpretação realizada pelo modelo computacional adotado e aumentar a confiança 

nos resultados do modelo.(63) 
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Todos os modelos foram ajustados utilizando bootstrapping ou validação 

cruzada em complemento com a técnica de grid search, onde variamos os hiper-

parâmetros. A métrica utilizada para avaliação do grid search foi a acurácia. 

Consideramos também a diferença entre os valores de treino e teste da acurácia, de 

forma a evitar superajuste.  

Os resultados foram avaliados em uma matriz de confusão com a relação 

entre os resultados esperados e obtidos do teste diagnóstico. O desempenho do 

modelo foi obtida utilizando duas medidas: a AUC da curva ROC (área abaixo da 

curva ROC), e as curvas de calibração dos modelos. A AUC mede a capacidade do 

modelo de discriminação entre pacientes de alto e baixo risco, mas não nos permite 

compreender como o modelo performa em todas as possíveis predições, isto pode 

ser medido através das curvas de calibração. As curvas de calibração mostram a 

relação entre a predição do modelo e o desfecho observado no grupo associado, 

onde um modelo perfeitamente calibrado deveria ser uma reta de 45°. 

Valores de acurácia, sensibilidade, especificidade, valores preditivos positivo 

e negativo foram apresentados em tabela para cada um dos modelos. Medidas 

como sensibilidade, especificidade não são recomendadas para avaliação de 

modelos clínicos porque estas medidas só podem ser calculadas após a introdução 

de pontos de corte (thresholds) artificiais. Embora estes pontos de corte sejam úteis 

para calcular medidas de acurácia e precisão e classificação de testes diagnósticos, 

eles podem levar a uma perda de informação na prática clínica. 

Sobre os pontos de corte para a decisão, enquanto nos modelos de Floresta 

Aleatória não é necessário aplicar um ponto de corte, pois a classificação é feita via 

voto majoritário das árvores de decisão, nos modelos GBM e XGBoost, devido ao 

uso das árvores de regressão o resultado dos modelos é probabilidade do evento 

acontecer, assim é necessário um ponto de corte. O ponto de corte usual é 0,5 e foi 

esse ponto aplicado neste trabalho. 

Para identificar a existência de diferença entre a predição dos modelos foi 

aplicado o teste de Wilcoxon. Trata-se de um teste alternativo ao teste t pareado, 

não paramétrico. Para realização desse teste se faz necessário que o mesmo 

conjunto de teste seja aplicado para todos os modelos, assim o teste irá avaliar os 

escores dos diferentes modelos em uma mesma amostra A hipótese nula é de que a 
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mediana das diferenças entre os classificadores é igual a zero, ou seja, não há 

diferenças entre os classificadores.(64)  

Buscando identificar uma correlação entre as variáveis preditoras (utilizadas 

pelo modelo) e a variável de desfecho (resultado do modelo) foi aplicado o teste de 

correlação de Pearson (65). 

Os classificadores foram desenvolvidos no software R versão 4.1.2 (R 

Foundation for Statistical Computing). Utilizou-se um computador processador Intel 

(R) Core (TM) i7-5500U CPU @ 2.40 GHz/8 Gb (RAM), Sistema Operacional 

Windows10 Pro x64. Não houve financiamento direto para o estudo. A autora 

LORCL recebeu bolsa de mestrado da CAPES-BR. O artigo foi construído conforme 

proposto pelo checklist TRIPOD.(66) 
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 Research 

Objective: To identify the profile of potentially life-threatening conditions 

(PLTCs) and the associations with maternal and neonatal outcomes of a maternal 

population in a tertiary health service. Methods: Case–control analysis of data from a 

pilot project implemented in a tertiary hospital for the construction of a maternal 

surveillance network. Women with PLTC were considered cases, and those who did 

not have this condition were considered controls. Through the identification of the 

frequency of the variables and the calculation of odds ratios, the associations 

between PLTC and maternal characteristics and the neonatal outcome were 

analyzed. Results: Among the women evaluated, 17% developed PLTC. The 

occurrence of PLTC was associated with the presence of characteristics such as age 

greater than 35 years (OR 2.0; CI - 1.4-2.8), pathological history (OR 2.2; CI - 1.6-2, 

9), occurrence of less than 6 prenatal visits (OR 1.7; CI-1.2-2.4) and ICU admission 

(OR 12.2; CI-6.9-22). Regarding the unfavorable neonatal outcome (weight less than 

2500 g at birth and 5-minute Apgar score below 7), there was an association with 

PLTC and birth with weight below 2500 g (OR 2.6; CI-2.1-3, 3) and Apgar score 

lower than 7 in the 5th minute (OR 2.3; CI-1.1-4.5). Conclusion: Some 

characteristics, such as advanced age and lack of prenatal care, are associated with 

a higher frequency of maternal complications. We observed an association between 

PLTCs and negative neonatal outcomes. The use of PLTC indicators can assist in 

planning care for women with maternal morbidity. 

 

 Keywords: Maternal Mortality, Maternal Health, Maternal Health Services, 

Morbimortality Indicators and Intensive Care Units 
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 INTRODUCTION 

 The United Nations (UN) established sustainable development goals in 2015 

and, among them, reduced the maternal mortality ratio to less than 70 deaths per 

100,000 live births worldwide.1 This goal persists as an important challenge, partly 

due to conduct studies on maternal death facing the difficulty of a low occurrence of 

this event in absolute numbers, despite the intensity of its effects, and due to the 

lack, until little more than a decade, of a common definition of identification criteria 

and evaluation tools standards or common indicators to measure the corresponding 

morbidity.2 

As part of the strategy to reduce maternal mortality globally, the World Health 

Organization (WHO) developed criteria for the definition and identification of severe 

cases of maternal morbidity within a continuum of severity evolution, making it 

possible to standardize data and allow analyses to be performed assist in this 

goal.1,2 Considering all pregnancies, one proportion will develop some potentially 

life-threatening condition (PLTC), defined by the presence of a severity condition in 

the initial stage of the maternal morbidity severity continuum, with the possibility of 

progressing within this severity scale; a part of these, will have more severe changes 

called life-threatening conditions (CAV), whose evolution may lead to the failure of an 

organ or systemic function, or even lead to death. Those women who had organ or 

function failure and who did not die were retrospectively classified as maternal near 

miss.3,4,5 

 Potentially life-threatening conditions are categorized into hemorrhagic, 

hypertensive, clinical conditions or the need for some severity management 

procedure, regardless of the clinical reason.5 The identification of PLTC may be 

relevant for the occurrence of a serious maternal outcome, as it is the first step of a 

negative evolution of maternal morbidity 3,4, in addition to being associated with the 

occurrence of situations considered adverse neonatal outcomes, such as stillbirth 

and low birth weight.6,7 

 The identification of these severity conditions is important in the 

epidemiological investigation of maternal death and in the identification of its most 

common causes, delays, failures and successes in care.8,9 In this sense, our 
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objective in this study was to evaluate the maternal morbidity profile and to analyze 

the influence of potentially life-threatening conditions on neonatal outcomes. 

 

 METHOD 

 This is a case–control study based on data collected from the electronic 

medical records of a tertiary maternity hospital. 

 All women with some potentially life-threatening condition (PLTC) were 

considered eligible for the study. 3 For the criteria for defining PLTC, we used the 

following clinical conditions: hemorrhagic (placental abruption, placenta previa, 

placental accretion, ectopic pregnancy, uterine rupture, severe abortion hemorrhage, 

postpartum hemorrhage, uterine atony, placental retention, laceration of the birth 

path and coagulopathy), hypertensive (severe preeclampsia, eclampsia, severe 

arterial hypertension and HELLP syndrome), other conditions (pulmonary edema, 

convulsions, severe sepsis, postpartum endometritis, postabortion endometritis, 

urinary tract infection, pulmonary focus infection, thrombocytopenia <100 thousand, 

thyrotoxic crisis, shock, acute respiratory failure, acidosis, heart disease, stroke, 

coagulation disorders, thromboembolism, diabetic ketoacidosis, jaundice, liver 

dysfunction, meningitis and acute renal failure) and use of severity management 
(transfusion of blood products, central venous access, ICU admission, 

hospitalization> 7 days, intubation unrelated to anesthesia, return to the operating 

room, major surgical intervention - hysterectomy or laparotomy - and use of 

magnesium sulfate). 

 Together with the identification of cases, the controls were collected from the 

group of women (pregnant or postpartum women) admitted to the same unit who did 

not meet the eligibility criteria for the case, in an approximate ratio of 4 controls for 

each case. The data used in this analysis were collected from November 2017 to 

June 2018 by research assistants. Daily, research assistants actively searched the 

inpatient units of the institution for the identification of women with PLTC and their 

controls. The medical records of these women were identified, and after their 

discharge, when the research assistants were referred to the medical records 

service, they collected the information. 
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 This project was approved by the institution's research ethics committee 

(CAAE 56933116.0.1001.5404). As the data used were collected from medical 

records after the patient was discharged, the women who participated in the study 

were asked to waive the application of the Free and Informed Consent Form. 

 The variables used in the analysis were variables characterizing the 

sociodemographic and obstetric profile of women, such as age, ethnicity/skin color, 

marital status, education, pathological history, number of prenatal visits, parity, 

twinning, previous cesarean delivery, and induction labor. In addition, variables of 

maternal outcome and neonatal outcome (ICU admission, gestational age at delivery 

resolution, neonatal vitality at birth, birth weight and Apgar score at the 5th minute of 

life) were collected. 

 The collected data were subsequently organized in an Excel® spreadsheet 

and analyzed using the statistical packages EPI-INFO® and SPSS® v19. The unit of 

analysis was the woman; for twin pregnancies, the least satisfactory outcome was 

considered among newborns for the neonatal outcome variables (neonatal vitality at 

birth, birth weight and Apgar at 5 minutes of life). 

After organizing the data, statistical analysis was performed, with the 

identification of the frequency of the variables and calculation of odds ratios for the 

relationship between the presence of PLTC and the maternal variables and the 

neonatal outcome. Then, a binary logistic regression analysis was performed 

considering the factors identified in the initial analysis and the conditions usually 

associated with PLTCs. 

 

 RESULTS 

 During the data collection period, there were 2,603 hospitalizations for clinical 

treatment or delivery, with 1,773 births. Data from 1,293 women were included in our 

analysis. Of these, 221 were identified with PLTC, and 1072 were controls. Among 

women with PLTC, 75.1% (166 women) had hypertensive PLTC, 19.4% (43 women) 

had hemorrhagic PLTC and 18.5% (41 women) had other clinical conditions or 

management of severity, as described in Figure 01. 
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Figure 01 - Flowchart of the distribution of women participating in the study 

 

 Significant results were found in the combination of PLTC and some maternal 

characteristics. Women aged 35 years or older (OR 2.0; CI-1.4-2.8), who had fewer 

than 6 prenatal visits (OR 1.7; CI-1.2-2.4), women with some pathological history (OR 

2.2; CI-1.6-2.9), who had induction of labor (OR 3.1; CI-2.1-4.6), who had cesarean 

delivery (OR 2.2; CI-1.6-3.0) and who had preterm delivery in this pregnancy (OR 

3.4; CI-2.5-4.6) were more likely to have at least one PLTC. 

 Considering the PLTC categories, we also found significant results; in the 

association with hypertensive PLTC, was more frequent among women aged 35 

years or older (OR 2.4; CI - 1.6-3.5), in women with some pathological history (OR 

2.0; CI - 1.4-2.8), with induction of labor (OR 4.3; CI-2.7-7.0) and with the occurrence 

of premature labor (OR 3.7; CI-2.6 -5.3), as shown in Tables 01 and 02. Among the 

hemorrhagic PLTCs, the frequency was higher in women who had fewer than 6 

prenatal visits (OR 2.0; CI-1.0-3.9) and who had a premature birth (OR 4.3; CI-2.3-

8.1). 
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 Table 1 - Clinical and sociodemographic characteristics of pregnant women 

according to the occurrence of PLTC 

 Variable 
 Without 

PLTC 
 With PLTC  With hypertensive PLTC 

 With Hemorrhagic PLTC 

  n (%)  n (%) OR (95% CI)  n (%) OR (95% CI)  n (%) OR (95% CI) 

 Age        

< 35 903 (84,2%) 160 (15,1%)  REF. 114 (10,7%)  REF. 32 (3,0%)  REF. 

≥ 35 169 (15,8%) 61 (26,5%) 2,0 (1,4–2,8) 52 (22,6%) 2,4 (1,6–3,5) 11 (4,8%) 1,6 (0,8-3,2) 

 Ethnicity*        

 White 654 (61,5%) 144 (18%)  REF. 105 (13,2%)  REF. 30 (3,8%)  REF. 

 Non -White 409 (38,5%) 74 (15,3%) 0,8 (0,6–1,1) 58 (12%) 0,9 (0,6–1,2) 13 (2,7%) 0,7 (0,3-1,3) 

 Marital status **        

 With partner 679 (63,4%) 131 (16,2%)  REF. 102 (12,6%)  REF. 23 (2,8%)  REF. 

 Without partner 392 (36,6%) 90 (18,7%) 1,1 (0,8–1,6) 64 (13,3%) 1,0 (0,7–1,4) 20 (4,1%) 1,4 (0,8-2,7) 

 Education ***        

 Greater than the 

fundamental 
372 (69,1%) 62 (14,3%)  REF. 41 (9,4%)  REF. 14 (4,2%)  REF. 

 Elementary 166 (30,9%) 26 (15,7%) 0,8 (0,5–1,4) 20 (12%) 0,7 (0,4-1,3) 07 (3,2%) 0,7 (0,3-1,9) 

 History of clinical 

pathologies 
       

 No 745 (69,5%) 112 (13,1%)  REF. 85 (9,9%)  REF. 24 (2,8%)  REF. 

 Yes 327 (30,5%) 109 (25%) 2,2 (1,6–2,9) 81 (18,6%) 2,0 (1,4–2,8) 19 (4,4%) 1,5 (0,8-2,9) 

PLTC - Potentially Life-threatening Conditions, OR. - Odds Ratios, REF. - Reference 

 Bold-statistically significant with p value <0.05; 

 * ethnicity - 09 missing; ** marital status - 01 missing; *** education - 534 missing; 

 

 In the association of PLTC and negative neonatal outcome, significance was 

observed in the presence of newborn weight <2500 g (OR 2.6; CI-2.1-3.3) and the 

occurrence of a 5-minute Apgar score <7 (OR 2.3; CI-1.1-4.5). For hypertensive 

PLTC, associations were similar to the association of negative neonatal outcomes 

with women with PLTC and for hemorrhagic PLTC association with birth weight 

<2500 g (OR 3.9; CI-2.1-7.1). (Table 2). 
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 The rate of ICU admission by the women in the study was 17.1%; however, 

the frequency among women with PLTC was 67.8%. We identified an association 

between PLTC and ICU admission (OR 12.2; CI-6.9-22) as well as hypertensive (OR 

9.0; CI-5.2–15.4) and hemorrhagic (OR 4, 4; CI - 1.9–10.5) (Table 2). 

 

 Table 2 - Obstetric characteristics of pregnant women according to the occurrence of 

PLTC 

 Variable 
 Without 

PLTC 
 With PLTC  With hypertensive PLTC  With Hemorrhagic PLTC 

  n (%)  n (%) OR (95% CI)  n (%) OR (95% CI)  n (%) OR (95% CI) 

 PC consultations        

≥ 6 896 (83,5%) 165 (15,6%)  REF. 128 (12,1%)  REF. 30 (2,8%)  REF. 

< 6 176 (16,5%) 56 (24,1%) 1,7 (1,2–2,4) 38 (16,4%) 1,4 (0,9–2,1) 13 (5,6%) 2,0 (1,0-3,9) 

 Parity        

 Primiparous 362 (33,7%) 70 (16,2%)  REF. 48 (11,1%)  REF. 11 (2,5%)  REF. 

 Multiparous 710 (66,3%) 151 (17,5%) 1,1 (0,8–1,5) 118 (13,7%) 1,2 (0,8–1,8) 32 (3,7%) 1,4 (0,7-2,9) 

 Twinning        

 No 1049 (97,8%) 216 (17,1%)  (REF. 162 (12,8%)  REF. 23 (2,8%)  REF. 

 Yes 23 (2,2%) 5 (17,9%) 1,0 (0,3–2,8) 4 (14,3%) 1,1 (0,3–3,3) 20 (4,1%) 1,0 (0,1-8,1) 

 Anterior cesarean 

delivery 
       

 No 751 (70%) 144 (16,1%)  REF. 103 (11,5%)  REF. 29 (3,2%)  REF. 

 Yes 321 (30%) 77 (19,3%) 0,8 (0,5–1,4) 63 (15,8%) 0,7 (0,4-1,3) 14 (3,5%) 0,7 (0,3-1,9) 

 Form of onset of 

labor* 
       

 Spontaneous 603 (56,5%) 53 (8,1%)  REF. 32 (4,9%)  REF. 12 (1,8%)  REF. 

 Induced 229 (21,4%) 62 (21,3%) 3,1 (2,1-4,6) 50 (17,6%) 4,3 (2,7-7,0) 12 (4,1%) 2,3 (1,0-5,2) 

 Without PT 236 (22,1%) 106 (31,0%) 5,1 (3,5-7,3) 84 (24,6%) 6,8 (4,4-10,7) 19 (5,6%) 3,1 (1,5-6,5) 

 Cesarean section        

 No 745 (69,4%) 112 (13,1%) REF 135 (10,9%)  REF 24 (2,8%)  REF 

 Yes 327 (30,6%) 109 (25%) 2,2 (1,6-3,0) 31 (52,5%) 0,4 (0,3-0,6) 19 (4,4%) 1,6 (0,8-3,0) 

 Admitted to the ICU        

 No 891 (83,1%) 181 (14,7%)  REF. 135 (10,9%)  REF. 36 (2,9%)  REF. 

 Yes 181 (16,9%) 40 (67,8%) 12,2 (6,9–22) 31 (12,5%) 9,0 (5,2–15,4) 7 (11,9%) 4,4 (1,9-10,5) 
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 Premature delivery*        

 No 924 (71,6%) 139 (13,1%)  REF. 102 (9,6%)  REF. 23 (2,2%)  REF. 

 Yes 144 (28,4%) 82 (36,3%) 3,4 (2,5–4,6) 64 (28,3%) 3,7 (2,6–5,3) 20 (8,8%) 4,3 (2,3-8,1) 

 Adverse neonatal 

outcomes 
       

 No 932 (86,2%) 144 (13,4%)  REF. 106 (9,9%)  REF. 24 (2,2%)  REF. 

 Yes 140 (13,8%) 77 (35,5%) 3,5 (2,5–4,9) 60 (27,6%) 3,4 (2,4–5,0) 19 (8,8%) 4,2 (2,2-7,8) 

 Stillbirth*        

 No 1051 (98,4%) 214 (16,9%)  REF. 160 (75%)  REF. 42 (3,3%)  REF. 

 Yes 17 (1,6%) 7 (29,1%) 2,0 (0,9–5,4) 6 (25%) 2,2 (0,8–5,7) 1 (4,2%) 1,2 (0,1-9,8) 

 Birth weight <2500 g*        

 No 936 (87,6%) 146 (13,5%)  REF. 108 (10%)  REF. 24 (2,2%)  REF. 

 Yes 132 (12,4%) 74 (35,9%) 2,6 (2,1–3,3) 58 (28,2%) 2,8 (2,1–3,7) 18 (8,7%) 3,9 (2,1-7,1) 

 Birth Apgar <7*        

 No 1040 (97,3%) 208 (16,7%)  REF. 155 (12,4%)  REF. 40 (3,2%)  REF. 

 Yes 28 (2,6%) 13 (31,7%) 2,3 (1,1–4,5) 11 (26,8%) 2,5 (1,2–5,2) 3 (7,3%) 2,3 (0,7-8,0) 

        

PLTC - Potentially Life-threatening Conditions, OR. - Odds Ratios, REF.-Reference; PC consultations – prenatal care 

consultations 

 Bold-statistically significant with p value <0.05; 

 * Form of onset of labor, premature birth, stillbirth, birth with weight <2500 g, birth with Apgar <7 - 04 missing; 

 

 

 In Table 3, in the description of the binary logistic regression, we identified 

significant results for clinical history (OR 1.96; CI - 1.1–3.3), premature birth (OR 2.0; 

CI - 1.1–3.5) and ICU admission (OR 6.7; CI -2.4-18.9). 
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Table 3- Factors associated with potentially life-threatening conditions adjusted by 

binary logistic regression 

 

 Variable 
 Adjusted odds 

ratios 
IC 95% 

 Less than 35 years 0,84 0,44 1,58 

 Elementary or higher 1,10 0,64 1,91 

 With partner 0,73 0,4 1,22 

 Clinical history* 1,96 1,16 3,32 

 More than 6 NP 

consultations 
0,58 0,32 1,03 

 Primiparous 1,56 0,82 2,96 

 Twinning 1,31 0,25 6,70 

 Premature birth* 2,02 1,15 3,58 

 Previous Cesarean section 1,83 0,94 3,582 

 ICU admission* 6,78 2,43 18,92 

 Bold*-Statistically significant with p value <0.05 

 

 

 Discussion 

 The women who developed PLTC were those older than 35 years, who had 

some pathological history, had fewer prenatal visits, underwent labor induction, 

underwent cesarean section, had premature delivery and had unfavorable neonatal 

outcomes. In addition, the ICU admission rate among women with PLTC was 4 times 

higher than the overall admission rate. 

 The frequency of maternal PLTC found in the Brazilian literature on the 

subject is between 10.4%10 and 32.1%11; however, Latin American 5 and 

international studies indicate a prevalence ranging from 7.3%12 and 15.5%13. 

Although the main objective of this study was not to evaluate the prevalence of 

PLTC, we observed a prevalence of at least 8.4% (221 cases in 2603 

hospitalizations). This difference between the studies can be explained by the 

variation in the level of complexity and the number of participating centers in each 

study; however, it can also signal heterogeneity in the distribution of care of women 
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with severe maternal morbidity among the institutions. The occurrence of 

concentration of these cases in a smaller number of institutions generates an 

overload of some institutions, and this may indicate a weakness in the organization of 

the care network, especially in areas with less favorable economic conditions, 

different from what occurs in regions with higher density of resources, where the 

service ends up being diluted among a larger number of institutions.14 

 Currently, Brazil is classified in stage III of the concept of obstetric transition, 

which classifies nations by the characteristics of the maternal care offered 

considering the expected evolution of a pattern where there is a high maternal 

mortality rate to a low maternal mortality rate are consequences of the 

implementation of better public policies aimed at the maternal population. Countries 

in stage III have as a challenge a better distribution of institutions of different levels of 

complexity to the maternal population, seeking to reduce the overload of some 

services and increase the quality of care offered to the population.15,16 In this 

sense, the use of indicators of PLTC that allow an analysis of the morbidity profile of 

women at the local (institutional) and territorial levels (data from a set of institutions 

within the same region) can function as a tool for the improvement of public policies 

aimed at correcting difficulties in the care of women with maternal morbidity. 

 In our analysis, we found a higher concentration of hypertensive conditions 

followed by hemorrhagic complications, the results similar to the results found in 

another national study 10, reinforcing that one of the main problems associated with 

severe maternal outcome in women in Brazil remains hypertensive syndrome.17,18 

In addition, we observed an association between age greater than 35 years and 

history of previous disease in hypertensive PLTC but not in hemorrhagic PLTC. This 

suggests that hemorrhagic disorders have less predictive potential than hypertensive 

conditions as causes of maternal complications because they are less associated 

with chronic characteristics and manifest more as an acute disorder and less 

associated with the woman's age and previous history. 19.20.21 

Both age above 35 years 5,22,23 and the presence of a pathological history 

5,10,24 are characteristics associated with the ease of developing dysfunctions or 

worsening of dysfunctional conditions already present. In addition, a small number of 

prenatal visits 10,11,25 is associated with the development of PLTC, justified by the 

delay in the identification of clinical conditions associated with morbidity, favoring the 
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development of complications.26,27,28 This indicates that prenatal care has an 

important potential to reduce maternal complications during pregnancy, since it can 

timely identify women at higher risk and initiate appropriate management, especially 

for hypertensive conditions. This same association was found in a study conducted in 

northeastern Brazil.11 

 Another association also observed in the study and already described in the 

literature is the presence of PLTC and the occurrence of preterm delivery, induction 

of labor and cesarean delivery.5,6,7,11,29,30 This indicates the need to anticipate 

the resolution of pregnancy in the presence of maternal morbidity due to obstetric 

care. What cannot be inferred from the results of this study is whether this care was 

timely or late, as it may occur that the condition, if properly managed, could have led 

to further pregnancy. Consequently, in women with PLTC, we observed a higher 

frequency of adverse neonatal outcomes, as described in the literature.6,7 This 

reinforces that maternal morbidity directly influences the neonatal outcome by 

generating situations with a higher risk of fetal complications. 

 Regarding the ICU admission of women, we found a higher frequency of 

hypertensive and hemorrhagic PLTC. This is expected because the intensive care 

units were designed for the care of people with greater severity 31 and, as already 

described, the presence of PLTC for the maternal population indicates a severity 

criterion.32 Although the clinical severity criterion is associated with Upon admission 

to the ICU in our study, we found women who were characterized as having PLTC 

and who were not transferred to the ICU. This has already been described in a 

similar manner in another national study and demonstrates the weakness in the 

process of ICU use by the maternal population.6 

 However, despite this logical association between clinical severity and the use 

of ICUs, the use of intensive care by the obstetric population still needs further 

study.31,33 The automatic implication that women with any characteristic of maternal 

morbidity should use intensive beds should be used. Viewed with caveats because 

although studies have shown positive results for the use of ICUs in the maternal 

population, there is evidence that the use of ICU beds by women without clear criteria 

of severity may not bring the expected results for a portion of the population of these 

women.34,35 
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Although our study demonstrates an association between PLTC and maternal 

characteristics, adverse neonatal outcomes and the need to use intensive beds, its 

analysis has limitations. The methodological design chosen allows identifying 

associations; however, it is not possible to establish a causal relationship. In addition, 

the impossibility of identifying issues related to delays does not allow identifying 

whether some of the associations found are spurious or represent reality. More 

importantly, it was not possible to identify women with maternal near miss  because 

some of the clinical and laboratory conditions present in the near miss criteria were 

not present in the database. 

 Despite the limitations described, associations were identified between the 

existence of PLTC and the maternal outcome of ICU admission, in addition to the 

occurrence of adverse neonatal outcomes, suggesting that the identification of this 

initial stage of morbidity (PLTC) can be used as a tool for the early identification of 

women with a greater chance of requiring more complex management and 

presenting neonatal complications. 

 

 Conclusion 

 Some maternal characteristics, such as advanced age and having a history of 

clinical pathologies, are associated with a higher frequency of potentially life-

threatening complications during pregnancy. We reinforce the existence of an 

association between the existence of  PLTC and adverse neonatal outcomes, and 

the presence of a potentially life-threatening condition considerably increases the 

need for ICU admission. The use of  PLTC indicators can help in planning the care 

network for women with maternal morbidity. 
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Abstract 

Introduction: Maternal mortality remains a global problem, despite the efforts of 

many international organizations such as the World Health Organization to reduce it. 

In recent times, scientific evidence useful in the reduction of maternal mortality has 

become well established, which include implementation of bundles in emergency, 

and provision of Intensive Care Units (ICU) for obstetric complications. This is a 

major factor in the management of pregnant women, however, there is a need for 

optimization of the Intensive Care Unit (ICU) when the need arises. We aimed to 

develop a clinical support tool to guide decisions on which obstetric population 

required ICU admission. 

Methods: This study describes the development and validation of an obstetric risk 

classification engine among patients with maternal morbidity. We used a supervised 

machine learning technique in a multicentric database of pregnant population 

including 9,550 women with Severe Maternal Morbidity. A decision tree model and 

two regression tree models were tested (Random Forest, Gradient boosting Machine 

-GBM, and Extreme Gradient Boosting -XGBoost) and after application, the 

accuracy, sensitivity and specificity were compared and the differences between the 

predictions were analyzed using Wilcoxon test.  

Results: The XGBoost algorithm showed the highest efficiency with an accuracy of 

85%, sensitivity of 42%, specificity of 97%, AUC on the ROC curve of 86.7% and the 

estimated prevalence of ICU use (11.6%, in contrast to the actual prevalence of ICU, 

21.52%), indicating the need to optimize the use of intensive beds.  

Conclusion: The Risk engine developed showed positive results, hence, can serve 

as a reinforcement factor in the management of women with complications so that 

those who need intensive care can be correctly identified, thereby optimizing the use 

of intensive beds.  

Keywords: Maternal Mortality, Intensive Care Unit, Maternal Health, Machine 

Learning, Artificial Intelligence. 
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Introduction 

The number of Maternal deaths in a country reflects the level of development 

and a measure of the effectiveness of the country’s healthcare policies enacted to 

prevent complications related to pregnancy and childbirth (1,2). Moreso, the actions 

taken to achieve MMR reduction can be considered, a positive reflection of the 

commitment of health policy managers to improving maternal outcomes (3). 

In recent times, scientific evidence useful in the reduction of maternal 

mortality, has become well established. These include implementation of assistance 

packages in emergency situation, organization of assistance networks, provision of 

Intensive Care Units (ICU) specially designed for handling obstetric complications (4). 

An intensive care unit bed can be defined as a bed with enough human and 

material resources, necessary for the care of patients who meet the well-defined 

severity criteria (5). From this definition, it is likely to assume that patients with severe 

maternal morbidity (SMM) and maternal near miss would be prioritized as candidates 

requiring these beds (6). However, this is not usually the case, due to scarcity of beds 

meant for this high-risk population and difficulty in making assertive and timely 

decision to admit such pregnant women into the ICU (7–10).  

The use of intensive care beds without proper severity classification may not 

yield expected results, because the use of ICU beds by the obstetric population will 

only be adequate and optimal if this is brought into consideration (8,9). Many 

researchers have constructed and/or adapted tools to stratify maternal morbidity and 

monitor its evolution (10–13), thus, providing information on the characteristics of 

these women, and predicting the possibility of death. However, these tools do not 

help in providing specific guidance that would alert healthcare providers on which 

obstetric conditions would require immediate or urgent intensive care, thus serving as 

a limitation for the utilization of these tools. 

This is not a trivial point because making the clinical judgment on who 

accesses the ICU involves several factors, such as, the clinical condition of the 

patient, access to the facility with ICU and other ethical dilemmas. In 2016, the 

Society of Critical Care Medicine gave some recommendations that institutions must 

have clear ICU admission policies in order to meet the needs of their population. 

These protocols should take into account specific patient interventions that can only 

be met in the ICU environment, such as life support therapies (14). 
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Generally, the decision to admit patients to the ICU is determined by the 

severity of the disease and the magnitude of its effects on the patient’s organ 

systems and physiological reserve, putting into account factors such as age, 

functional capacity and comorbidities (15). Prior to ICU admission, certain clinical 

parameters should be objectively considered that would reflect the degree of clinical 

instability requiring support for acute reversible systemic failure. There is the need to 

ascertain the potential benefit to patients from a high-acuity settings with highly 

experienced professionals available in these units, in addition to the availability of 

beds (15,16). 

In the obstetric population, the situation is even more complicated, because in 

addition to the changes related to clinical severity, there are changes specific to the 

gestational process. The major causes of ICU admission during pregnancy and 

postpartum are hypertensive related disease and hemorrhage, followed by sepsis, 

trauma, respiratory conditions, cardiovascular disorders, diabetic ketoacidosis, 

among others (17,18). Notwithstanding, most of these patients require level 2 care 

(monitoring and simple interventions) rather than level 3 care (main organ support) 
(16). 

It is estimated that 1 in 5 women with severe maternal morbidity will be 

admitted to the ICU and that 15% of women admitted have a less severe clinical 

condition (8,19). Criteria for ICU admission vary with unit size and bed availability (17). 

Despite ICU availability, 17% of maternal deaths occur outside the ICU beds 

(9,20).This infers that the criteria for the admission of obstetric patients to the ICU 

needs to be revised, since the use of regular predictive models of obstetric severity 

have failed in the task of identification of patients requiring ICU care (21). 

The use of artificial intelligence (AI) and Machine Learning (ML) techniques to 

assist in the exploration of complex health data have shown promising results in 

recent times and their application is emerging as an alternative to efficiently resolve 

issues to a larger extent, that traditional mathematical models may not be able to 

handle (22–25). Of all the AI techniques employed in this field, supervised machine 

learning techniques have shown greater results in building therapeutic decision 

support tools (23–28). As a result of this, the AI techniques could help in refining 

indications for ICU care for the obstetric population, thus, improving the clinical 

effectiveness of these services, in addition to increasing the distribution and access. 



51 

The main objective of this study was to construct a computational model using 

artificial intelligence algorithm built on data from a large population of pregnant 

women with morbidity (complications) and thereafter synthesized the information 

garnered from this data, to support in the clinical decision and recommendation of 

pregnant women that would require ICU admission. 

 

Methods 

This study describes the development and validation of an obstetric risk classification 

engine among patients with maternal morbidity in order to identify the obstetric 

population that should be prioritized for ICU admission. We utilized artificial 

intelligence algorithms to explore complex data related to the maternal population 

and recognize patterns that were associated with ICU admission. 

For the development of this tool, a database built from the study of the Brazilian 

Network for Surveillance of Severe Maternal Morbidity between 2009 and 2010 

implemented in 27 obstetric reference centers in Brazil, was selected (29). Data was 

collected from 9,555 women who developed SMM and details of the methods utilized 

in the construction of this database can be fully verified in this publication (29). Figure 

01 describes the classification of women with morbidity included in the study, based 

on ICU admission and maternal outcome. 

The research protocol of the original study and its secondary analyzes were 

approved by the Research Ethics Committee (CEP) of the coordinating institution 

(CAAE 007.1.146.000-09), as well as by the local CEPs of each participating center. 

Regarding the Data analysis of this present study, 135 variables were selected 

(Appendices 01 and 02) including the patient's clinical presentation, social status and 

clinical management of the entire 9555 women with SMM with/without severe 

maternal outcome (SMO) (composition of maternal death and near-miss cases) (30). 

The information on conditions observed before, during and after ICU admission, as 

well as information on the newborn in the database was anonymous, which could 

impair the reliability of the proposed model. To circumvent this problem, specialists 

(CPR and FMS) made the selection of the relevant attributes that should be identified 

before admission to the ICU, based on data from the literature on risk factors for 

maternal mortality. 
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The group of variables was subdivided into clinical characterization, obstetric 

characterization, pathological antecedents and characterization of clinical severity. In 

addition, a severity score, the MSS, was considered in the analysis (11). The variable 

representing ICU admission was considered as the outcome and the other variables 

were considered as possible predictor variables. The variable “maternal death”, 

despite being included among the variables available in the database, was not used, 

because the inclusion of this in the process could influence the decision-making of 

whether to use intensive care. 

An exploratory data analysis was performed first, to better understand the patients' 

profile and remove and/or treat variables with too many missing data. Of all the 

variables included in this study, BMI (Body Mass Index), skin color, education, marital 

status, number of pregnancies, number of deliveries, number of abortions, number of 

cesarean sections, prenatal care, gestational age at admission, gestational age at 

resolution, spontaneous/induced abortion, safe/unsafe abortion, other morbidity 

conditions, uterine delivery and type of delivery had more missing data. Other 

variables had their missing data replaced by the mode of the variable, both for 

categorical and continuous variables. The variables that were replaced include, BMI, 

Color, Education, Marital Status, Number of Pregnancies, Number of Births, Number 

of Abortions, Number of Caesareans, Number of Prenatal Consultations, Gestational 

Age at Admission, Gestational Age at Resolution and Types of Delivery. 

After processing the database, supervised machine learning models were applied. 

These models are classification tools and use the machine learning technique (ML), 

one of the elements of artificial intelligence (AI). The data were randomly subdivided 

into three groups using this application. The first group of women, selected as the 

test (15% - 1433), were separated for the validation of the algorithm built by the three 

models at the end of the process, so they were not directly included in the risk 

calculator development. Others were subdivided into development (70% - 6688) and 

training validation (15% - 1433) groups. The development group was utilized to 

ensure that the model generate an algorithm with the function desired (indicate the 

use of intensive care), while the training validation group was used to correct model 

overfitting.  

The models employed include Random Forest (31), Gradient boosting Machine 

(GBM) (32) and Extreme Gradient Boosting (XGBoost) (33). These models analyze 
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the selected variables, looking for patterns that can be used to predict the desired 

outcome (34). The models are classified using binary trees, where the results offered 

to a sequence of questions with dichotomous answers trace a path to an outcome. 

and the final result is influenced by the choices made in this path. Random Forest 

model uses decision trees, starting from the root node to the leaves of the trees, 

assigning a class to the observation at the end of this process (31). Conversely, the 

GBM and XGBoost models make use of regression trees, with structure similar to 

that of decision trees but different because at the end of the process, a value, not a 

class, is assigned to the observation (32,33). Thus, they use different mechanisms to 

identify the impact that a given variable has on the result (35,36). 

Supervised machine learning technique was utilized here because it is more 

compatible with the objective of the study and the database used. Supervised 

machine learning technique is useful for the prediction of a known outcome unlike 

unsupervised machine learning where there are no outcomes to predict, rather, 

attempt is made to find naturally occurring groupings or patterns within the data (36).  

We also applied the Local Interpretable Model- Agnostic algorithm Explanations 

(LIME) to explain the predictions offered by the selected model. Its application allows 

for the identification of factors which supports or do not support the predictions (37). 

The explanation generated with the application of LIME is useful because it allows for 

the graphical visualization of the interpretation performed by the adopted 

computational model and also increases confidence in the model results (38). 

All models were fitted using bootstrapping or cross-validation in addition to the grid 

search technique, where we varied the hyper-parameters. The metric used to 

evaluate the grid search was accuracy. We also considered the difference between 

the training and test values of accuracy, in order to avoid overfitting. 

The results were further evaluated in a confusion matrix using the relationship 

between the expected and obtained results of the diagnostic test. The model 

performance was then obtained using two measurements: the AUC of the ROC curve 

(area under the ROC curve), and the models' calibration curves. The AUC measures 

the ability of the model to distinguish between high and low risk patients, but it does 

not allow us to understand how the model performs in all possible predictions. To 

cater for this, calibration curves was utilized for the measurement. The calibration 
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curves show the relationship between the model's prediction and the outcome 

observed in the associated group, where a perfectly calibrated model should be a 45° 

straight line. The importance of variables was measured using a scale from 0 to 1, 

which was calculated in order to identify the predictor that contributed the most to the 

machine learning models. 

Accuracy, sensitivity, specificity, positive and negative predictive values were 

calculated for each of the models and presented in a tabular form. Measurements 

such as sensitivity and specificity are not recommended for the evaluation of clinical 

models because these can only be calculated after introducing artificial thresholds. 

Although these cut-off points are useful for calculating accuracy and precision 

measures and classification of diagnostic tests, they can lead to loss of information in 

clinical practice. 

Although, cut-off point for decision making is not necessary for Random Forest 

models, because classification is done primarily through majority vote of the decision 

trees, GBM and XGBoost models do need cut-off point because they use regression 

trees which implies that the result of the models is the probability of the event 

happening, therefore, a cut-off point is needed. The usual cut-off point is 0.5 and this 

was applied in this research. 

To measure the differences between the three prediction models, the Wilcoxon test 

was applied. When performing this test, it is necessary that the same test set is 

applied to all models, so the test can evaluate the scores of different models in the 

same sample. The null hypothesis is that the median of the differences between the 

classifiers is equal to zero, that is, there are no differences between the classifiers 

(39).  

In order to identify the correlation between the predictor variables (used by the 

model) and the outcome variable (result of the model), Pearson's correlation test was 

applied (40). 

The classifiers were developed using R software version 4.1.2 (R Foundation for 

Statistical Computing). An Intel(R) Core (TM) i7-5500U CPU @ 2.40 GHz/8 Gb 

(RAM), Windows10 Pro x64 Operating System was used. There was no direct 

funding for the study. The author LORCL received a master's scholarship from 

CAPES-BR. The article was constructed as proposed by the TRIPOD checklist (41).  
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Results 

Out of the 9555 women with maternal morbidity, there were 140 maternal 

deaths, 770 women diagnosed with maternal near miss (910 SMO) and 2054 ICU 

admissions (21.5% of the total), as described in Figure 1. 

 

 
Figure 01 – Illustration of the classification of women included in the original 

study (REDE) and the women included in this study 
 

 

The women in the sample were between 10 and 49 years, with 65.6% under 

30 years of age. Majority were whites (57.5%), with primary and secondary education 

(93.3%), primiparous (41.9%), were in marital relationship (53.2%) and were 

attended by the public health network (86.7%). 

The performance indicators showed similar accuracy values between the three 

models, with higher values for XGBoost (84.9%) and GBM (85%). The same was 

observed for sensitivity (XGBoost - 42.2% and GBM – 42.5%); VPN (XGBoost – 

85.4% and GBM – 85.5%) and the estimated prevalence (XGBoost – 11.6% and 

GBM – 11.6%). The Random Forest model showed higher specificity and positive 

predictive value (PPV). (Table 01).  

 
Table 1 – Diagnostic test results for Random Forest, GBM and XGBoost models 

 
 

 XGBoost Random Forest GBM 
 * _ Test** * _ Test** * _ Test** 
AUC (%) 90.0 86.7 87.5 82.4 93.9 85.4 
Accuracy (%) 85.7 84.9 85.6 83.2 84.8 85.1 
Sensitivity (%) 41.4 42.2 34.1 29.1 39.1 42.5 
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Specificity (%) 98.4 97.1 100 98.8 97.6 97.3 
positive predictive 
value (%) 

85.5 80.5 100 86.9 81.9 81.9 

negative predictive 
value (%) 

85.7 85.4 84.5 82.9 85.2 85.5 

Estimated prevalence 
of ICU admission (%) 

10.6 11.6 7.4 7.5 10.4 11.6 

Actual prevalence of 
ICU admission (%) 

21.8 22.3 21.8 22.3 21.8 22.3 

* Development partition of the database; ** Test partition of the database 
 

 

 

When comparing the ROC prediction curves of the three models, we observed 

a higher AUC value for XGBoost (86.7%) compared to GBM (85.4%) and Random 

Forest (82.4%), demonstrating the superiority of the XGBoost model over other 

models (Figures 2 and 3). 
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Figure 02 – Comparison of the models’ ROC curve useful for recommending ICU 

admission, in the development and training groups 
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Figure 03 – Comparison of the ROC curve of the models useful for 

recommending women needing ICU admission 

 

The Wilcoxon test showed a significant difference between the XGBoost and 

GBM models (p value <0.001) and XGBoost and Random Forest (p value <0.001). 

From this analysis, the XGBoost model was considered to have the best 

discriminatory capacity (Table 2). 

Table 2 – Wilcoxon test results for Random Forest, GBM and XGBoost models 

Models V p-value 
XGBoost and GBM 96649 <0.001 
GBM and Random Forest 54775 <0.001 
XGBoost and Random 
Forest 

24095 <0.001 
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Pearson's correlation analysis between the predictor variables and the 

response variable showed no strong correlation for any of the variables included in 

the analysis (figure 04). The correlation values of the variables are described in 

Appendix 3. 

 

 

Figure 04 – Graphic representation of the correlation of predictor variables with the 
outcome variable (ICU admission) 

 

 

During the application of XGBoost, we were able to identify that all the 35 

women reported dead in the database, were the same group of women 

recommended by the algorithm for ICU admission. Another output generated from 

application of the algorithm was, ordering of the variable importance on a scale of 0 

to 1, using the result of the prediction tool (Figure 05).  
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Figure 05 – Graphic representation of the Ordering of  features used in XGBoost 
 

We organized the 20 variables based on which variable had the greatest 

impact on the algorithm. Among these high impact variables, we found 15 clinical 

variables, 02 social variables and 03 management variables. Among the clinical 

variables, 8 of them met up with the clinical severity criteria with the Maternal 

Severity Score (MSS) having the greatest influence. This variable stratifies the 

women's clinical severity by assigning a mathematical value to the level of severity 

(11). Among the other 07 variables associated with the level of clinical severity, 06 

represented the presence of a serious clinical condition, while 01 variable the 

presence of maternal near miss. 

We observed a sort of variables were related to clinical characteristics, but not 

directly associated with clinical severity as age, ethnicity and BMI, which was 

identified as the most influential variable in the model, while other variables were 

more related to obstetric data (gestational age at admission, type of labor, pregnancy 

follow-up and time of last delivery). The two variables representing social 
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characteristics are education and marital status, while three variables were related to 

management features, which include the form of hospitalization 

(spontaneous/transfer), delay in communication between the hospital and the 

regulatory center and inadequate management of the case. 

After training and validating the XGBoost model, the LIME algorithm was 

applied in cases randomly selected to understand the prediction made by the tool. 

The analysis of the cases done by the clinicians (CPR and FMS) was considered the 

explanatory variables and was found to be consistent with the data in literature on 

risk factors for maternal death. Figure 6 represents an explanatory model of a case 

whose prediction supports the outcome. The model predicted a 100% chance of 

using the ICU and was predicted positively by indicators such as BMI, type of labor, 

chronic arterial hypertension and type of delivery and negatively associated with the 

variables network of care, gestational age at delivery, follow-up of pregnancy, age, 

number of pregnancies and spontaneous admission/transfer. 

 

 

Figure 06 – LIME Application Example to explain XGBoost prediction  
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Discussion 

We identified that machine learning can help greatly in the development of 

clinical decision support tool to accurately predict admission to the intensive care 

unit, combining available data on individual and clinical characteristics.  

The ability of the algorithm to predict the use of intensive care by women with 

severe maternal morbidity, as a support for decisions in the management of this 

population, is promising, as it individualizes the management strategy to be adopted 

for each individual. This can lead to a more efficient patient care, and at the same 

time help to optimize the ICU use (42). The construction of the ICU admission 

prediction algorithm was better adapted using the XGBoost model because it gave a 

success in the predictions. Despite the XBoost and GBM indicators being closely 

similar, the XBoost model was found to be superior in the general evaluation of the 

performance of the models using Wilcoxon test, therefore was utilized to generate the 

ICU prediction model. 

The recommendation for ICU admission provided by this algorithm has a high 

correlation with the severity of the case and can support the clinical team to prioritize 

beds for these women. Effective and widespread use of this tool would help in the 

identification of regions and states with greater needs for maternal ICU beds. 

Ultimately, this will help to meet the demands for ICU beds, by reducing the 

challenges resulting from unavailability and poor distribution of the ICU (2,5,43–50). 

In this study, we found that the prevalence of ICU admission estimated by the 

model (11.6%) was about 50% lesser than the actual prevalence within the 

population (21.5%). This implies that half of the women who were physically admitted 

to the ICU might not have needed intensive care. Therefore, we believe that the 

application of this algorithm can help in optimizing the use of intensive care. This is 

necessary, considering the high costs of the intensive care unit and the difficulties the 

maternal population have in accessing these facilities if complication arises 

(2,5,7,10). However, what is proposed here is certainly not the non-hospitalization of 

women not recommended by the algorithm, but there should be an increase in 

access to ICU beds for women who meet the criteria recommended by the tool. 

We identified 35.5% of women who had severe maternal outcomes (maternal 

near miss or maternal death) that were not admitted to intensive care units in this 
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database. Furthermore, during the COVID pandemic in Brazil, of all the women who 

died, 40.1% were not admitted to the ICU, 46.8% had access to invasive ventilation 

and 29.0% had no respiratory support (20). In the same way, we identified a number 

of women who were admitted to intensive care units but, by the algorithm, they would 

not have been priority for ICU beds (9,52). We can suppose that a larger percentage 

of these unfavorable outcomes could have been avoided by timely medical 

intervention and the utilization of the prediction  

We identified 3 categories of indicators during the Data analysis: Clinical 

presentation indicators (75%), indicators related to clinical management (15%) and 

social indicators (10%). Despite the importance of clinical criteria in the categorization 

of risk and severity, other indicators such as social characteristics and the assistance 

offered these pregnant women with complications, can influence the outcome. 

According to literature, all clinical characteristics identified by the model are 

associated with severity in pregnant women (54–56) and their admission to the ICU 

(16,57). Other basic features such as age, BMI and ethnicity (58–66) and 

characteristics related to obstetric history (e.g., gestational age at admission, type of 

labor, follow-up of pregnancy and interpartum interval) are also associated with the 

severity of maternal condition (43,61,67–73). The social variables identified (marital 

status and education) were found to indirectly affect access to health services and 

determine the health outcome (70,74). The variables associated with the 

management of care, such as delay in women's access to the health service were 

found to be strongly associated with severe maternal outcome (43–49,70,75,76). 

The presence of both clinical indicators and non-clinical indicators in the model 

makes the prediction closer to the reality of women with severe morbidity, since the 

factors that affect clinical conditions of these population are not presented in 

isolation, rather, are often seen simultaneously and are very much interwoven 

(29,56,61). Due to the real-world applicability of this model, the reliability of the 

results is further reaffirmed. The machine learning technique we utilized, helped us to 

have mastery over the initial features and the final prediction. We were also able to 

identify the descriptive design to build the answer, but it is not possible to directly 

interpret the reasoning performed by the machine to follow this path and reach the 

result. (22–25). This may reduce the confidence in the process and can be a limiting 

factor in the use of any ML application.(38) 
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An alternative to minimizing this difficulty is through the application of the LIME 

algorithm, which allows the explanation of the criteria used by the system in the 

individual prediction for each sample. Its ability to identify which attributes the 

algorithm employed in its prediction of each sample increases the possibility of 

interpreting the machine's line of thought and helps in improving confidence in the 

result of the model (37). The LIME interpretation generates a graphical 

representation, which enables the visualization of the effect and weight of the 

attributes on the prediction for each sample. 

The success of the algorithm can be reinforced by the fact that, within the 

group of women with indication for ICU admission, we identified all the women who 

died, demonstrating that the algorithm correctly, associates greater propensities for 

fatalities to women with the need to use more specialized care. 

Although, our algorithm confirms the ability of supervised ML technique to 

successfully help in construction of prediction algorithms for making decisions (26–

28), it is important to consider that the process of choosing which patient requires 

ICU admission is influenced by several other factors such as availability of beds, 

characteristics of the facility, timing etc. Thus, it would be presumptuous to believe 

that the application of this algorithm would solve all problems associated with the 

utilization of ICU beds. This is just a clinical decision support tool, not a tool proposed 

to replace the health care personnel’s decision on which pregnant or postpartum 

women with complication, would require ICU admission, hence, there are limitations 

to the use of this risk engine. 

The ability of the algorithm to perform the prediction properly depends on the 

quality of the database used, as it learns how to act based on the information found 

in the database (34). Data analysis for this study was done using the database 

REDE, built on strict scientific standards and comprises information from obstetric 

reference centers. The database was built within a tertiary healthcare expertise and 

involved experienced, highly-specialized professionals conducting the care 

management for women with complications (51,52). The inclusion of referral centers 

in the database could make the model biased because it includes characteristics that 

are more peculiar to specialized health centers e.g., availability of intensive beds, 

which can affect the results of the algorithm. However, this could be mitigated by 

adapting the algorithm to databases with characteristics different from our study 
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population or we can adopt other machine learning technique such as unsupervised 

machine learning technique. 

Another possible limitation during the development of this algorithm was the 

numerical difference between the group that utilized the ICU and the group that did 

not. In the general population of pregnant women (REDE), only 2.5% of the cases 

were admitted to the ICU and we found a considerable difference between the 

groups despite including only those with severe maternal morbidity (ICU utilization 

rate of 21.5%). However, oversampling of the least abundant class (ICU admission) 

or undersampling of the most abundant class (non-ICU admission) is an unbalanced 

data training strategy (53). Therefore, these limitations do not have much effect on 

the results of the algorithm. 

Despite the limitations of this study, we believe that application of the 

algorithm is promising. However, for wider applicability to other health institutions, 

there is the need for technical adaptations of this tool. The algorithm was built using a 

large number of variables (134 features), including some indicators that are not 

routinely collected, so the unavailability of this other important information about 

women in other health institutions, becomes a source of concern in the application of 

this algorithm. Therefore, reducing the number of indicators included in this study 

appears to be the most logical and simple solution in the adaptation of this tool to a 

database with different characteristic. However, removal of variables should be done 

cautiously and meticulously because there was no strong correlation between any of 

the predictor variables included in our study and the outcome variable. 

With this risk engine, we were able to identify patterns across the categories of 

variables. Moreso, construction of a simpler version of the algorithm with fewer 

number of predictors compared to those included in our study, increases the 

applicability of the model globally.  

 

Conclusion 

The construction of a risk engine capable of supporting the decision to use 

intensive care for the management of women with maternal morbidity was made 

possible using machine learning technique. Although, the performance was found to 
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be promising, for wider applicability of this risk engine in other health institutions, 

some adaptations will be necessary to facilitate its applicability. The use of Artificial 

Intelligence in classifying complex data (such as health data) has shown great 

potential especially when combined with algorithms such as LIME. This increases the 

reliability of the machine’s prediction. However, with all the decision support capacity 

of this risk engine, it should not replace the physicians’ clinical assessment and their 

decision-making power when managing women with complicated pregnancies. 
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Appendix 1 - Clinical variables available in the REDE database 

  P51_1 PULMONARY EDEMA 

P5 COLOR P51_2 SEIZURES 

P4cat AGE P51_3 THROMBOCYTOPENIA < 100 THOUSAND 

P10 BMI P51_4 THYROTOXIC CRISIS 

p15cat NO. PREGNANCY P51_5 SHOCK 

p16cat NUMBER OF DELIVERY P51_6 INSUF ANSWER ACUTE 

p17cat No. of ABORTIONS P51_7 ACIDOSIS 

p18cat No. of CESAREAN P51_8 CARDIOPATHY 

p20cat YEARS SINCE THE LAST BIRTH P51_9 stroke 

P21 HAS PREVIOUS UTERINE SURGERY P51_10 DIST. OF COAGULATION 

p24cat GESTATIONAL AGE AT HOSPITALIZATION P51_11 DIC 

P25 FORM OF STARTING LABOR P51_12 THROMBOEMBOLISM 

p27cat GESTATIONAL AGE IN RESOLUTION P51_13 DIABETIC KETOAcidosis 

p28cat HOW IT WAS IN THE LAST PREGNANCY P51_14 DISP. HEPATIC 

P36 CONDITION OF BIRTH P51_15 MENINGITIS 

p29 HOW DOES ABORTION BEGIN? P51_16 SESPE SERIOUS 

P30 IS ABORTION SAFE OR NOT P51_17 WILL 

p31_1 DILATION OR CTG PERFORMED P52 IF SEVERE SEPSIS, FOCUS 

p31_2 OCTOCIN PERFORMED P55_1 TRANSFUSION OF HEMODERIVATIVES 

p31_3 PERFORMED VACUUM ASPIRATION P55_2 CENTRAL VENOUS ACCESS 

p31_4 PERFORMED PROSTAGLANDIN P55_4 EXTENDED HOSPITALIZATION 

p31_5 PERFORMED OTHERS P55_5 INTUBATION NOT RELATED TO ANESTHESIA 

p31_6 PERFORMED NONE P55_6 RETURN TO THE OPERATING ROOM 

P42 HAS PRE-EXISTING CONDITIONS P55_7 HYSTERECTOMY 

p43_1 HAC P55_8 USE OF MgSO4 

p43_2 OBESITY P55_10 OTHER PROC. MAJOR SURGICAL 

p43_3 LOW WEIGHT P56 HAS MN CLINICAL CRITERIA 

p43_4 DM P57_1 CYANOSIS 

p43_5 SMOKING P57_2 GASPING 

p43_6 HEART DISEASES P57_3 FR>40 or <6 

p43_7 RESPIRATORY DISEASES P57_4 SHOCK 

p43_8 KIDNEY DISEASES P57_5 NON-RESPONSIVE OLIGURIA 

p43_9 SICKLE CELL ANEMIA P57_6 COAGULATION DISORDERS 

p43_10 HIV/AIDS P57_7 LOSS OF CONSCIOUSNESS 12 hours or more 

p43_11 THYROIDOPATHIES P57_8 ABSENCE OF CONSCIOUSNESS AND BAT. HEART 

p43_12 NEUROLOGICAL DISEASE P57_9 stroke 

p43_13 COLLAGENOSES P57_10 UNCONTROLLED SEIZURE 

p43_14 NEOPLASMS P57_11 JAUNDICE IN THE PRESENCE OF PE 

p43_16 DRUG ADDICTION P58 HAS MN LABORATORY CRITERIA 

P45 HEMORRHAGIC COMPLICATION OCCURRED P59_1 SATURATION <90% FOR >60 MINUTES 

p46_1 DPP P59_2 PaO²/ FiO² < 200 

P46_2 PLACENTA PREVIA OR ACRETA P59_3 CREATININE ≥ 300mmol/L or ≥ 3.5mg/ dL 

P46_3 ECTOPIC PREGNANCY P59_4 BILIRUBIN ≥ 100mmol/L or ≥ 6 mg/ dL 

P46_4 UTERINE RUPTURE P59_5 pH <7.1 

P46_5 SERIOUS ABORTION HEMORRHAGE P59_6 LACTATE > 5 

P46_6 POSTPARTUM HEMORRHAGE P59_7 PLATELETS < 50 thousand 

P46_7 ANOTHER HEMORRHAGE P59_8 
ABSENCE OF CONSCIOUSNESS AND PRESENCE 
OF GLUCOSE AND KETACIDS IN URINE 

P47 IN CASE OF POSTPARTUM HEMORRHAGE, SPECIFY P61_1 USE OF DVA 

P48 HYPERTENSIVE COMPLICATION OCCURRED P61_2 HTA BY INFECTION OR HEMORRHAGE 

P49_1 FOOT P61_3 TRANSFUSION of ≥ 5 U of RBCs 

P49_2 ECLAMPSIA P61_4 
INTUBATION AND VENTILATION FOR MORE 
THAN 60 MINUTES, NOT RELATED TO 
ANESTHESIA 

P49_3 SEVERE HYPERTENSION P61_5 DIALYSIS by ARI 

P49_4 HELLP P61_6 CPR 

P49_5 FATTY LIVER MSS MSS 

 

 PERSONAL DATA  CPAV - HEMO  NEAR MISS - CLINICAL 

 OBSTETRIC DATA  CPAV - HIPER  NEAR MISS - LABORATORY 

 ABORTION  CPAV - OTHERS  NEAR MISS - MANAGEMENT 

 BACKGROUND  CPAV -  MSS 
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MANAGEMENT 

 

Appendix 2 - Social and management variables available in the REDE database 

P6 EDUCATION 

P7cat MARITAL STATUS 

P11 HAD PN FOLLOW-UP 

P12 HOW WAS ACCESS TO THE REFERENCE CENTER 

P13 WHICH PN COVERAGE 

P14 WHICH COVERAGE OF HOSPITALIZATION 

P16cat NUMBER OF BIRTH 

P17cat NUMBER OF ABORTIONS 

P18cat NUMBER OF PREVIOUS CESAREANS 

P20cat YEARS SINCE THE LAST BIRTH 

P21 HAS PREVIOUS UTERINE SURGERY 

P22cat PN INQUIRY NUMBER 

P67 LACK OF MEDICATION 

P68 DIFFICULTY OR PROBLEMS WITH TRANSPORTATION 

P69 DIFFICULTY IN COMMUNICATION (HOSPITAL or REGULATORY CENTER) 

P70 NO HEMODERIVATIVES 

P71 DIFFICULTY IN MONITORING (ICU) 

P72 LACK OF TRAINED PERSONNEL 

P73 DIFFICULTY ACCESSING PN 

P75_1 DELAY IN LOOKING FOR HEALTH SERVICE 

P75_2 GEOGRAPHICAL DIFFICULTY ACCESSING HEALTH SERVICES 

P75_3 REFUSAL TO TREATMENT 

P75_4 MISSING OR INADEQUATE PN 

P75_5 UNSAFE ABORTION 

P77 DELAY IN DIAGNOSIS 

P78 IN START OF TREATMENT 

P79 INADEQUATE HANDLING OF THE CASE 

P80 DELAY IN REFERRAL OR TRANSFER OF THE CASE 

 

 SOCIAL CHARACTERISTICS  DELAY RELATED TO PATIENT AND FAMILY 

 DELAY RELATED TO HEALTH SERVICE  DELAY RELATED TO HEALTHCARE PROFESSIONALS 
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Appendix 3 - Database variables and their correlations with the outcome variable, ICU admission 

Variable Correlatio
n 

Variable Correlatio
n 

Variable Correlation 

P56 -0.34 P14 0 P59_6 0.12 

P58 -0.3 P31_1 0 P49_4 0.13 

P7cat -0.14 P31_2 0 P57_8 0.13 

P42 -0.11 P31_3 0 P59_3 0.13 

P68 -0.11 P31_4 0 P57_7 0.14 

P70 -0.11 P31_5 0 P61_5 0.14 

P73 -0.11 P31_6 0 P55_6 0.15 

P67 -0.1 P75_1 0 P57_6 0.15 

P69 -0.1 P75_2 0 P59_5 0.15 

P71 -0.1 P75_3 0 P51_3 0.16 

P72 -0.1 P75_4 0 P55_1 0.16 

P79 -0.1 P75_5 0 P57_5 0.16 

P43_1 -0.09 P15cat 0 P15cat2 0.16 

P43_2 -0.09 P16cat 0 P49_2 0.17 

P43_3 -0.09 P48 0.01 P51_1 0.17 

P43_4 -0.09 P51_15 0.01 P51_17 0.17 

P43_5 -0.09 P18cat 0.01 P59_7 0.17 

P43_6 -0.09 P5cat 0.02 P61_2 0.17 

P43_7 -0.09 P27cat 0.02 P24cat 0.17 

P43_8 -0.09 P10 0.03 P51_10 0.18 

P43_9 -0.09 P12 0.04 P57_1 0.18 

P43_10 -0.09 P46_4 0.04 P61_3 0.18 

P43_11 -0.09 P46_9 0.04 P61_6 0.18 

P43_12 -0.09 P51_4 0.04 P59_2 0.19 

P43_13 -0.09 P28cat 0.04 P51_5 0.22 

P43_14 -0.09 P49_5 0.05 P57_4 0.22 

P43_16 -0.09 P51_12 0.05 P21_7 0.23 

P13 -0.08 P57_10 0.05 P51_16 0.23 

P77 -0.08 P51_13 0.06 P59_1 0.23 

P78 -0.08 P55_7 0.06 P55_4 0.24 

P80 -0.08 P45 0.07 P57_3 0.24 

P5 -0.07 P59_8 0.07 P61_1 0.28 

P46_3 -0.06 P25 0.08 P51_6 0.3 

P49_3 -0.06 P51_9 0.08 P55_5 0.32 

P11 -0.05 P57_11 0.08 P61_4 0.32 

P46_6 -0.05 P59_4 0.08 P55_2 0.34 

P22cat -0.04 P51_14 0.09 MSS 0.34 

P49_1 -0.03 P55_8 0.09 P21 not used 

P6 -0.02 P57_9 0.09 P29 not used 

P46_5 -0.02 P51_2 0.1 P30 not used 

P6cat -0.02 P51_19 0.1 P36 not used 

P17cat -0.02 P55_10 0.11 P47 not used 

P46_1 -0.01 P57_2 0.11 P52 not used 

P46_2 -0.01 P51_8 0.12 P20cat not used 

P4cat -0.01 P51_11 0.12   
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Running title 

Obstetric Risk Classification Engine for ICU Admission 
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DISCUSSÃO 

Ambos os estudos tinham como temática a saúde materna e apesar de serem 

distintos em relação aos seus objetivos e métodos, têm como foco indireto 

influenciar na diminuição de morte materna.  

A caracterização do contínuo de gravidade que uma mulher pode sofrer, se      

inicia com uma condição potencialmente ameaçadora da vida (CPAV), definida pela 

presença de uma condição de gravidade no estágio inicial do contínuo de gravidade 

da morbidade materna, com possibilidade de evolução dentro dessa escala de 

gravidade para alterações mais graves denominadas condições ameaçadoras da 

vida (CAV), cuja evolução poderá levar à falência de um órgão ou função sistêmica 

ou mesmo a sobrevivência, nesse caso denominadas como near miss materno, ou 

ainda podendo levar à morte.(3) Esse novo conceito criou a possibilidade da 

utilização do conceito de Morbidade Materna Grave em substituição ao conceito de 

morte materna como desfecho para estudos, ampliando as possibilidades para o 

desenvolvimento dos mesmos e facilitado a caracterização das mulheres com 

morbidade e dos fatores que influenciam na ocorrência dessas condições, assim 

como identificar estratégias com resultados satisfatórios no manejo dessa 

população.(5,12,67,68) 

A própria Organização Mundial de Saúde (OMS) reconhece que alcançar a 

meta estabelecida pela ONU para 2030, de não existir morte materna por causas 

evitáveis, mediante o panorama global atual da saúde da mulher pode não ser uma 

tarefa possível.(7) As dificuldades que devem ser vencidas tem ficado cada vez mais 

evidentes, no entanto as ações aplicadas para minimizar essas dificuldades, apesar 

de refletirem em taxas melhores de mortalidade materna, não conseguiram sanar 

por completo esses problemas.(7,69) 

A diminuição das taxas de MMG e morte materna dependem da capacidade 

de compreender melhor a população materna com complicações, permitindo a 

identificação de situações de gravidade e adoção de estratégias de manejo que 

permitam minimizar a evolução desta gravidade clinica ou realizar a assistência para 

essa população com mais segurança.(70)  
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Estudos anteriores evidenciaram a caracterização das mulheres portadoras 

de maior gravidade clínica, near miss materno, e associaram a sua presença com 

maior ocorrência de desfecho materno desfavorável.(4,71) Da mesma forma, o 

estudo 01 reforça que mesmo entre as mulheres com um nível inicial de 

complicações (CPAV) existe uma associação com desfecho desfavorável materno e 

neonatal. 

Considerando que as mulheres no estado inicial de gravidade que não 

recebem a assistência oportuna podem evoluir com complicações (5,72), podemos 

supor que a intensidade e frequência dos desfechos negativos também aumentam, 

demonstrando que uma identificação precoce pode diminuir desfechos mais graves. 

Realizar a translação do conhecimento em saúde é um desafio (73), no 

entanto podemos identificar que essa aplicabilidade já é instituída para a 

identificação precoce das mulheres com maiores chances de desenvolverem 

complicações ou de apresentarem evolução das suas complicações, dentro do 

Sistema Único de Saúde (SUS) brasileiro na assistência da saúde da mulher através 

de estratégias como os Protocolos da Atenção à Saúde da Mulher (74) e o Programa 

de Acolhimento e Classificação de Risco em Obstetrícia (75), baseados na Política 

Nacional de Atenção Integral à Saúde da Mulher (76), que direcionam mulheres com 

características associadas à morbidade para um atendimento especializado, 

buscando adequar o nível de necessidade da mulher à assistência oferecida. 

A caracterização da mulher com morbidade é um passo importante, no 

entanto, combater a morbimortalidade materna é uma questão muito mais complexa 

que apenas a identificação de quais são as mulheres com maior chance de 

complicações.  

Thaddeus propôs um modelo (10) que resume as dificuldades enfrentadas em 

relação ao manejo da população materna que desenvolve complicações. Thadeus 

propõem que existem três grupos de demora em relação à assistência à mulher: as 

demoras de primeira fase relacionadas ao atraso na procura de assistência pela 

usuária, as de segunda fase relacionadas ao atraso em conseguir cobertura de 

assistência proporcional à necessidade da mulher e as de terceira fase relacionadas 

ao atraso do profissional de saúde no manejo dessa população.(24,77)  
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Thaddeus propôs um modelo (10) que amplia as necessidades para a 

diminuição dos índices de morte materna, pois além de identificarmos as mulheres 

com maior chance de complicações, para sermos eficazes precisamos oferecer uma 

assistência proporcional à necessidade da mulher,(78) uma tarefa complicada ao 

avaliarmos que a cobertura da assistência de saúde da mulher não é uniforme entre 

as regiões do território nacional (79) e a forma de cobertura de saúde associada com 

a organização das estruturas de saúde influencia na qualidade e eficiência da 

assistência oferecida.(80)  

No entanto, a equidade na assistência passa pela necessidade de construção 

de sistemas que permitam a identificação do perfil de morbidade materna assistida 

em nível institucional, regional e nacional oferecendo informações sobre a 

frequência e caracterização da morbidade materna em cada um desses níveis, 

fundamentando um melhor planejamento para a distribuição de recursos 

assistenciais e adequação das estratégias para a saúde das mulheres com 

complicações.  

As redes de vigilância de morbidade materna já foram constituídas 

anteriormente e foram fundamentais para estabelecer o próprio conceito de 

morbimortalidade materna (4,71), no entanto, foram construídas por um período 

limitado e com um modelo metodológico adequado para atingir os seus objetivos.  

Considerando o objetivo de adequação de assistência proporcional a 

necessidade das mulheres, o modelo mais compatível seria similar ao banco de 

vigilância criado pelo Centro Latino Americano de Perinatalogia/Saúde da Mulher e 

Reprodutiva (CLAP/SMR) ou CLAP da Organização Pan-Americana da Saúde 

(OPAS), denominado Rede CLAP.(5) 

Esse sistema é composto por um sistema de registo de informações 

eletrônico (SIP) que pode ser utilizado como um sistema de prontuário médico 

eletrônico para atendimento de mulheres no âmbito ambulatorial e hospitalar e ao 

mesmo tempo funciona como um sistema de coleta de informações que 

posteriormente gera relatórios analíticos sobre a população atendida no local onde 

ele está implantado. Permite ainda a indexação desses dados coletados em uma 

instituição com dados de outras instituições usuárias do sistema, oferecendo dados 

sobre uma determinada região, território ou país. Dessa forma, a construção do perfil 
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de morbidade seria continuamente ajustado à realidade encontrada favorecendo a 

equalização da assistência disponível com a necessária pelo público atendido. 

Apesar dos aspectos positivos de uma rede de vigilância como a descrita é 

importante ressaltar que apenas a existência desse sistema permite parcialmente o 

enfrentamento da morbimortalidade materna, pois o manejo da mulher com 

complicações é complexo e sofre a influência de fatores relacionados aos primeiro e 

segundo tipo de atrasos, mas em especial do terceiro tipo de atraso, a demora na 

tomada de decisões pelo profissional de saúde.(10,25)  

Os atrasos classificados como demoras de terceira fase têm sido relatados na 

literatura, (24,26,77,79) demonstrando a necessidade da construção de estratégias 

que auxiliem no treinamento dos profissionais e no processo decisório de condutas a 

serem adotadas no manejo das mulheres.(46,51,81–83) 

Avaliando a análise dos dados do estudo 1, verificamos que a utilização dos 

leitos de UTI pelas mulheres com critérios de gravidade clínica não foi uniforme. 

Encontramos mulheres que possuíam critérios de gravidade e não usaram cuidados 

intensivos e mulheres admitidas na UTI sem critérios de gravidade clínica, 

demonstrando que considerar apenas a gravidade clínica para indicar uso de UTI 

não tem sido uma opção homogênea. Esse comportamento também foi relatado em 

outros estudos nacionais e internacionais.(4,5,71) No entanto, essa falta de um 

critério em relação a utilização de UTI pela população materna fica ainda mais 

evidente quando citamos estudos que demonstraram que o uso de UTI para 

mulheres sem critérios claros de gravidade podem não se beneficiar da utilização de 

UTI.(33,34) 

Mediante essas dificuldades surge o desafio que norteou o desenvolvimento 

do estudo 2, a construção de uma ferramenta para auxiliar no processo de decisão 

da indicação de uso de cuidados intensivos para a população materna, 

considerando que a indicação de uso de cuidados intensivos pode compor as 

estratégias de assistência das mulheres como morbidade materna. 

A construção de uma ferramenta para auxiliar no manejo da população 

materna com complicações precisa considerar muitos fatores como as questões 

relacionadas a complexidade do manejo dessa situação (25), as dificuldades 

relacionadas às demoras na assistência (77) e principalmente a caracterização 
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dessa mulher portadora de MMG (4,5,71), dessa forma a quantidade de dados para 

serem explorados é muito grande e a necessidade de utilização de técnicas com 

essa capacidade é necessária para resultados eficientes. 

Estudos utilizando inteligência artificial para a exploração conjuntos extensos 

de dados complexos, como os dados da população materna tem sido aplicados com 

sucesso em áreas diferentes dentro da área da saúde da mulher.(40–42,44) A 

capacidade das técnicas de IA para avaliar dados individuais das amostras incluídas 

dentro do banco de dados e reconhecer relações entre as variáveis que estejam 

associadas ao desfecho procurado tem apresentado resultados mais eficientes que 

a utilização de modelos matemáticos tradicionais.(46,48,51,52)  

Entre os elementos de IA, optamos pela Técnica de aprendizado de máquina 

(ML) (50) por seu histórico aplicação em estudos direcionados para a saúde da 

mulher e apresentado resultados satisfatórios (84–86), a sua forma de trabalho 

baseada na identificação da influência das relações entre as variáveis pode ser um 

diferencial em relação a considerarmos a presença individual da variável na 

ocorrência do desfecho.  

Como descrito no estudo 2, obtivemos sucesso no treinamento de um modelo 

computacional, através de ML, para sugerir a utilização de UTI. Entre os modelos 

testados, o XGBoost, foi escolhido por apresentar melhores indicadores de 

desempenho demonstraram que a sua aplicação pode auxiliar no processo decisório 

da utilização de cuidados intensivos possibilitando um manejo mais assertivo das 

mulheres com morbidade materna. Porém, o algoritmo desenvolvido ainda necessita 

de um processo de refinamento, já que sua aplicabilidade de uma forma rotineira fica 

prejudicada pela grande quantidade de variáveis necessária para seu 

funcionamento. 

A aplicabilidade da IA dentro da área de saúde ainda traz algumas 

dificuldades como a escolha do banco de dados para o treinamento e construção do 

algoritmo, pois as características do banco influenciam diretamente no sucesso do 

resultado da aplicação da técnica de aprendizagem de máquina (50); e a 

confiabilidade em um resultado que não pode ser explicado de forma linear (63), já 

que o resultado do algoritmo não pode ser explicado da mesma forma para todas as 

predições, porem como descrito no estudo 02, a utilização de um banco de dados 
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consistente e a aplicação de um algoritmo construído para explicar predições 

realizadas por ferramentas construídas com técnica de ML, como o Local 

Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) podem sanar essas dificuldades. 

Mesmo com a limitação a utilização de IA para auxiliar em decisões 

complexas na saúde, demonstra ser promissora e pode tornar-se uma aliada no 

enfrentamento de problemas associados a terceira demora na assistência da saúde 

da mulher. No entanto, é importante lembra que essa ferramenta auxilia no processo 

do manejo da mulher com complicações, mas não substitui a experiência clínica e a 

decisão do profissional de saúde.(87) 
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CONCLUSÃO 

O estudo 1 demonstrou a presença de associação de eventos adversos com 

os níveis iniciais de gravidade da morbidade materna,  

O estudo 2, apresenta a possibilidade de uma ferramenta para auxiliar no 

processo decisório de utilização de cuidados intensivos em mulheres com 

morbidade, através da aplicação de IA. 

Os resultados de ambos os artigos fundamentam estratégias que podem ser 

aplicadas para auxiliar na assistência às mulheres como morbidade materna, 

valorizando a caracterização dessa mulher e auxiliando em seu manejo 
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ANEXO 01 -      Aprovação Ética -Estudo Rede CLAP- Artigo 01 
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ANEXO 02 -     Aprovação Ética -Estudo Rede Brasileira de Vigilância Materna - 

Artigo 02 

 

 

 

 

 



104 

 

 

 



105 
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