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Abstract. Dengue is a viral disease endemic in over 120 countries, causing
approximately 400 million infections annually. In 2024, Brazil led the world
ranking with more than 4.8 million confirmed cases. Analyzing the
hospitalization duration of patients affected by the disease is crucial for
understanding treatment costs and the burden on hospitals. This study uses
subgroup discovery, an advanced data analysis technique, to identify factors
influencing the hospitalization duration of dengue patients in Brazil. Utilizing
data from the Unified Health System (SUS), 31,488 patients were analyzed, of
which 30,815 (97.86%) were hospitalized for at least one day. Algorithms such
as Beam Search, Depth First Search (DFS), and SSD++ were applied and
compared in terms of result quality. The analysis revealed that factors such as
geographic location, specific comorbidities, intervals between symptom onset
and hospitalization, as well as demographic characteristics, significantly
influence hospitalization duration. The findings provide valuable insights for
optimizing hospital resources and formulating more effective public health
policies.

Resumo. A dengue é uma doenca viral endémica em mais de 120 paises,
causando cerca de 400 milhoes de infeccoes anuais. Em 2024, o Brasil liderou
o ranking mundial com mais de 4,8 milhoes de casos confirmados. Analisar o
tempo de hospitalizagdo dos pacientes acometidos pela doenca é crucial para
entender os custos de tratamento e a carga sobre os hospitais. Este estudo
utiliza a descoberta de subgrupos, uma técnica avangada de andlise de dados,
para identificar fatores que influenciam o tempo de hospitalizacdo de
pacientes com dengue no Brasil. Utilizando dados do Sistema Unico de Saiide
(SUS), foram analisados 31.488 pacientes, dos quais 30.815 (97,86%) ficaram
internados pelo menos um dia. Algoritmos como Beam Search, Depth First
Search (DFS) e SSD++ foram aplicados e comparados na qualidade dos
resultados. A andlise revelou que fatores como localizacdo geogrdfica,
comorbidades especificas, intervalos entre sintomas e internac¢do, além de
caracteristicas demogrdficas, influenciam significativamente a duracdo da
hospitalizacdo. As descobertas fornecem insights valiosos para a otimizagdo
dos recursos hospitalares e a formulacdo de politicas de saiide piblica mais
eficazes.

1. Introducao

A dengue € uma das doencas virais transmitidas por mosquitos mais significativa
globalmente (Ooi and Gubler, 2009). Segundo a Organiza¢ao Mundial de Saide (OMS),
a dengue é endémica em mais de 120 paises, causando cerca de 400 milhdes de



infeccdes anuais, principalmente nas regides tropicais e subtropicais, como o Brasil
[OMS 2024a].

Essa doenga continua a ser uma das principais preocupagdes de saide publica no
Brasil, com surtos recorrentes € um impacto considerdvel sobre os sistemas de saidde
(Dias et al., 2024). No ano de 2024, o pais ja registrou mais de 4,8 milhdes de casos
confirmados, ocupando a primeira posi¢ao no ranking mundial da OMS [OMS 2024a].
Nota-se, portanto, a necessidade de encontrar formas eficientes de combater e lidar com
a dengue no Brasil. Entre os aspectos importantes a serem analisados para minimizar
esse problema, estd o tempo de hospitalizacao dos pacientes infectados, que pode variar
amplamente e impacta diretamente ndo s6 os custos de tratamento como também a
carga sobre os hospitais. Por isso, identificar e entender os fatores que influenciam o
periodo de internacdo pode ajudar na alocacdo eficiente de recursos, no planejamento de
intervencdes de satde publica e na melhoria dos cuidados aos pacientes.

Neste trabalho, propomos utilizar técnicas avancadas de andlise de dados,
especificamente a descoberta de subgrupos, para explorar e identificar os fatores que
influenciam o tempo de hospitalizacio de pacientes com dengue no Brasil. A descoberta
de subgrupos é uma técnica poderosa que permite identificar padrdes entre diferentes
propriedades e varidveis em relacdo a uma varidvel alvo e assim descobrir subgrupos da
populacdo que sejam estatisticamente mais interessantes (Herrera, 2011). No nosso
contexto, a varidvel alvo é o tempo de internagdo e as outras varidveis sdo, por exemplo,
comorbidades, idade e sexo.

Os dados utilizados neste estudo sdo provenientes do Sistema Unico de Satide
(SUS) do Brasil, extraidos do portal Base dos Dados, que possuem um amplo conjunto
de informagdes sobre casos de dengue, incluindo dados demograficos, clinicos e de
tratamento dos pacientes.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 revisa
pesquisas anteriores sobre dengue e aplicagdo de métodos de descoberta de subgrupos; a
Secdo 3 descreve os algoritmos aplicados neste trabalho; a Secdo 4 detalha a coleta e o
pré-processamento dos dados, assim como a metodologia de andlise utilizada; a Se¢do 5
apresenta os principais achados, incluindo subgrupos identificados e desempenho dos
algoritmos; por fim, a Secdo 6 resume os principais resultados e discute suas
implicagdes, sugerindo dire¢des para futuras pesquisas.

2. Trabalhos Relacionados

No contexto da dengue, o estudo conduzido por Jain et al. (2017) realizou uma
andlise estatistica univariada e multivariada para identificar associacdes significativas
entre varidveis demograficas, clinicas e laboratoriais de pacientes de um centro de
atendimento na India e os desfechos de interesse, incluindo mortalidade e formas graves
da doenga. Liew et al. (2016) também realizaram anélises multivariadas para investigar
associacOes entre varidveis sociodemograficas e clinicas com a mortalidade de pacientes
doentes na Malésia. Esses estudos destacam a importancia de caracteristicas clinicas
especificas na gestdo de pacientes com dengue. No entanto, nenhum desses estudos
apresentou uma andlise focada no tempo de internacdo dos pacientes e toda a
metodologia foi fundamentada em métodos estatisticos. Em contraste, o nosso estudo
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busca identificar as caracteristicas clinicas que possam influenciar o periodo de
internacdo utilizando métodos automatizados de classificagdo dos pacientes em
subgrupos.

Considerando o dominio médico, diversos métodos de Subgroup Discovery (SD)
tém sido aplicados para encontrar subgrupos com algum valor preditivo no controle de
doencas e gestdo hospitalar. Vagliano et al. (2023) realizaram uma comparac¢io dos
algoritmos Improved Subgroup Set Discovery (SSD++), Patient Rule Induction Method
(PRIM) e APRIORI-SD na identificacdo de subgrupos de pacientes COVID-19
internados em UTIs que apresentem padrdes relevantes na dedugdo da probabilidade de
desfechos em o6bitos. Nannings et al. (2008) aplicou o método PRIM e a regressao
logistica para encontrar subgrupos de pacientes idosos em UTIs com alto risco de
mortalidade.

Os resultados apresentados por essas investigacdes demonstram o potencial de
aplicabilidade das metodologias SD na identificacio de padrdoes em dados médicos,
oferecendo uma base para as andlises conduzidas neste estudo.

3. Algoritmos

Os algoritmos de descoberta de subgrupos, em geral, possuem trés fases: geracao
de candidatos, poda e pds-processamento. Na primeira, cada algoritmo utiliza uma
estratégia para buscar e extrair os subgrupos. J4 a poda consiste em empregar um
esquema que seleciona apenas candidatos significativos. Por dltimo, no
pOs-processamento, os grupos sdo ranqueados a partir de certas medidas de qualidade
(Helal, 2016).

Para identificar fatores que interferem no tempo de hospitalizacdo de pacientes
com dengue, este estudo emprega diversos algoritmos de descoberta de subgrupos. Cada
algoritmo possui caracteristicas diferentes. A seguir, € apresentada uma breve descri¢cao
de cada algoritmo utilizado.

3.1. Beam Search

O Beam Search é uma técnica de busca heuristica que explora o espaco de busca
de maneira restrita, mantendo um ndmero fixo de solugdes parciais de alta qualidade em
cada nivel de profundidade, conhecido como beam width. A cada iteracdo, os melhores
candidatos (de acordo com uma func¢do de avaliacdo) sdo expandidos para gerar novos
candidatos, e os menos promissores sdo descartados. Essa abordagem € eficiente para
problemas de otimizacdo em espacos de busca grandes, pois limita o crescimento
exponencial de possibilidades, focando nas mais promissoras (Helal, 2016).

3.2. Depth-First Search (DFS)

O DFS ¢ um algoritmo clédssico de busca que explora o espaco de busca de
maneira “profunda”, ou seja, avangca por um caminho até que ndo seja possivel
continuar antes de retroceder (backtrack) e explorar novos caminhos (Cormen et al.
2009). E particularmente ttil para problemas que requerem a exploracio completa e



eficiente em termos de uso de memdria, pois mantém apenas o caminho atual e os nés ja
visitados, mas pode ndo ser o mais eficiente em termos de tempo para espagos de busca
vastos e complexos.

3.3. SSD++

O SSD++ é um algoritmo heuristico desenvolvido para encontrar listas de
subgrupos de alta qualidade em dados complexos, abordando o problema de encontrar
listas 6timas de subgrupos, que € NP-Dificil. O SSD++ combina a busca por feixe
(Beam Search) com a estratégia “dividir para conquistar” para iterativamente adicionar o
melhor subgrupo encontrado a lista de subgrupos. Uma vantagem é que a utilizagdo da
abordagem gulosa gera resultados interpretdveis para os usudrios (Proencga et al., 2022).

4. Materiais e Métodos

4.1. Dados

Esse estudo utilizou dados coletados dos pacientes admitidos entre janeiro de
2023 e janeiro de 2024, com dengue confirmada, no Brasil, extraidos do Sistema de
Informacdo de Agravos de Notificagdo (SINAN) fornecidos pelo Ministério da
Satde(MS) provenientes do Sistema Unico de Satde (SUS) do Brasil.

Os microdados da dengue sdo obtidos através da ficha de investigacdo do
paciente, garantindo certa padronizacdo devido as defini¢cdes e verificacdes rigorosas.
Essa ficha contempla informacdes gerais do paciente, dados de residéncia,
caracteristicas da notifica¢do individual, dados clinicos e dados laboratoriais. A varidvel
alvo durante nossos estudos foi o intervalo de internagdo, sendo obtida a partir da data
do inicio da internacdo a data de encerramento.

A identificagdo de cada ficha € feita através do niimero de notificacdo, data de
notificacdo e municipio de notificacdo. Os dados publicos, disponibilizados pelo
DATASUS, nio incluem o ndmero de notifica¢do, por isso, ndo hd uma chave tnica para
essa tabela. Dessa forma, ndo € possivel verificar o nimero exato de pacientes
admitidos, consideramos, assim, que cada uma das linhas € um paciente.

Nesse estudo, foram considerados um total de 31.488 pacientes com dengue, dos
quais 30.815 (97,86%) ficaram internados por pelo menos um dia. Foram analisados 32
atributos, selecionados e derivados das 151 colunas do banco de dados original.

Entre os pacientes analisados, 895 morreram (2,84%), um percentual que esta de
acordo com a taxa de mortalidade da dengue reportada pelo gov.br, considerando que a
andlise incluiu apenas aqueles que foram hospitalizados devido a dengue. Em média, o
tempo de internacdo foi semelhante entre pacientes do sexo feminino e masculino,
sendo 17,35 dias para mulheres e 17,62 dias para homens.

4.2. Pacientes Incluidos

Os pacientes considerados foram aqueles que constaram positivos para dengue e
foram internados devido aos seus desdobramentos. Aquelas pessoas que tiveram
classificacdo sobre a dengue descartado, ou seja, cujos dados laboratoriais constataram
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que nao era dengue, nao foram consideradas.

4.3. Analises

Pré Processamento - inclui o tratamento de dados ausentes e a selecdo de
varidveis. Para o estudo, utilizamos 32 atributos, dos quais incluem diferentes tipos de
informacdes sobre o paciente e o local no qual foi atendido.

Valores como ‘data_obito’ foram convertidos em uma coluna ‘houve_obito’ em
que, se hd a data, o resultado é considerado True, caso contrario, False. Valores de data
foram convertidos para intervalo, sendo trés possiveis:

intervalo_internagdo: a varidvel alvo, consideramos como o intervalo entre data
de internacdo e data de encerramento.

intervalo_sintoma_internacao: intervalo entre a data dos primeiros sintomas e a
data em que o paciente foi internado.

intervalo_busca_atendimento: intervalo entre a data dos primeiros sintomas e a
data em que o paciente buscou ajuda médica.

Para além disso, o banco de dados possuia algumas datas incorretas, pois nao
condizem com o intervalo ou com o desencadeamento l6gico de um processo de
atendimento de paciente, e.g. paciente sendo internado devido a dengue antes da data
dos primeiros sintomas da doenga. Dentro desse contexto, desconsideramos tais linhas.

No quesito intervalo, existiam também alguns muito espagados, isto €, mais de
mil dias, o que ndo condizia com o tempo definido para estudos (2023 - 2024). Portanto,
consideramos os intervalos como sendo >0 e 90< em dias.

As outras informacdes foram mantidas, retirando todas as linhas com
informagdes faltantes.

Subgrupos de Pacientes - foram obtidos com base nos trés algoritmos citados
anteriormente, Beam Search, DFS e SSD++. Por algoritmo, analisamos um subgrupo
independentemente uns dos outros, além disso, um paciente pode pertencer a um ou
mais subgrupos, por definicdo de adesdo as condi¢cdes. Assim, se um paciente se adequa
as restri¢cdes de um subgrupo ele estard inserido.

4.4. Analise Estatica

Hardware: Os experimentos foram realizados em um computador Intel Core 17-8565U,
com 15.8GB de RAM disponiveis.

Software: Todos os experimentos foram realizados usando Python v3.12, com versdes
dos pacotes de softwares disponiveis publicamente.

5. Resultados

A andlise do tempo de internacdo em relagdo aos atributos investigados que
impactam nesse alvo foi realizada a partir da execucdo de experimentos de descoberta
de subgrupos. Nessa abordagem, foram utilizados pseudocddigos disponiveis nesse
campo cientifico que abordam varidveis alvo numéricas e que performam em ambientes



computacionais de desenvolvimento aberto como o Python.

Com iss0, implementou-se no notebook Jupyter
“tratamento_banco_aplicacao_sd_2023_2024_v2.ipynb”, disponivel em
https://github.com/alexandrehm84/projeto _dengue internacao, os seguintes modelos de
descoberta de subgrupos e configuracdes:

® Beam Search:

o Quantidade de Subgrupos: 300;

o Profundidade: 3;

o Funcao de Qualidade Padrdao do pacote pysubgroup.
® Depth First Search (DFYS):

o Quantidade de Subgrupos: 300;

o Profundidade: 3;

o Funcao de Qualidade Padrdao do pacote pysubgroup.
o SSD++:

o Funcao executada: SSDC;

Profundidade: 3 e 4;

o Numero de padrdes selecionados em cada iteragao: 25 e 50;
o Numero maximo de regras a minerar: 20;
o Pontos de corte de discretizacdo: 3 e 5.

O Beam Search e o DFS foram executados apenas uma vez com as configuracdes
apresentadas. Esses algoritmos foram escolhidos para implementacdo devido a
facilidade de implementacdo, por carregarem menos a memoria do equipamento e por
convergirem rapidamente para a formagao de subgrupos.

Apesar disso, o0 Beam Search por gerar subdtimos locais, ja que ele limita a
busca a um subconjunto de nés em cada nivel, pode ndo encontrar a solu¢do 6tima se o
feixe ndo incluir a melhor trajetéria. Além disso, por manter multiplos subgrupos em
cada nivel, ele pode definir caminhos de busca similares, o que aumenta a chance de
formacgdo de grupos redundantes na busca.

J4 o DFS, por explorar possiveis subgrupos candidatos de forma exaustiva, pode
gerar multiplos grupos que podem tornar-se também redundantes. Com isso, tem-se
também que esse c6digo ndo garante que seja encontrado o caminho mais curto para a
formacdo de subgrupos validos.

Por fim, em contrapartida a esses modelos, temos o algoritmo SSD++, que € uma
ferramenta aprimorada para descoberta de subgrupos proposta por Proenca ef. al
(2020). Esse algoritmo foi projetado para ser mais eficiente e escaldvel do que as
técnicas tradicionais de SD, pois utiliza técnicas de otimizacdo que permitem a
descoberta de subgrupos em grandes conjuntos de dados. Isso permite a redugdo de
redundancias. Tem-se também a implementacdo de parametros de qualidade baseados
em relevancia estatistica e utilidade de subgrupos.

Para o SSD++, foram propostos 06 (seis) modelos neste experimento cuja
variavel alvo € o tempo de internagcao de pacientes com dengue, conforme a descricdo da
tabela 1:


https://github.com/alexandrehm84/projeto_dengue_internacao

Tabela 1. Modelos implementados de descoberta de subgrupos com o SSD++

Modelo Profundidade Niumero de Nimero maximo Nimero de
maxima padroes de regras pontos de corte
(discretizacio)
1 3 25 20 3
2 4 25 20 3
3 3 25 20 5
4 4 25 20 5
5 3 50 20 3
6 4 50 20 3

Assim, serdo apresentadas as avaliagdes de desempenho do processamento dos
experimentos, a qualidade dos subgrupos por meio do lz-scorel.

5.1. Desempenho do processamento

Com os parametros definidos em cada experimento, observou-se que os mais
eficientes sdo o Beam Search e o DFS, como esperado. No processamento do banco de
dados de internacdes por Dengue, esses algoritmos construiram 60 subgrupos validos
em 26 e 1 segundo, respectivamente.

Em contrapartida, as aplicagdes do SSD++ foram significativamente mais
demoradas para realizar a busca de subgrupos validos do que os algoritmos anteriores.
Nessa prdtica, verificou-se que o modelo 1 do SSD++ convergiu para os resultados
validos em 14 minutos, enquanto o modelo 6, como mais peso nimero de padroes de
busca e na profundidade, apresentou as solugdes validas em 44 minutos.

No quesito quantidade de iteragdes realizadas, no SSD++, o modelo 6
proporcionou uma maior volume de subgrupos candidatos (64) em um tempo
relativamente curto. Verificou-se também que o modelo 1 gerou o menor niimero de
iteragdes (42) e o modelo 4 o segundo maior nimero de subgrupos (62 candidatos em
27 minutos). Tais observagdes podem ser constatadas na tabela 6.

Tabela 2. Perfomance dos modelos de descoberta de subgrupos

Modelo Iteracoes Tempo
Modelo SSD++ 1 42 14 minutos
Modelo SSD++ 2 59 20 minutos
Modelo SSD++ 3 49 15 minutos
Modelo SSD++ 4 62 27 minutos
Modelo SSD++ 5 47 22 minutos




Modelo Iteracoes Tempo

Modelo SSD++ 6 64 44 minutos
Beam Search 60 26 segundo
DFS 60 1 segundo

5.2. A qualidade dos subgrupos

A medida de qualidade utilizada foi o Iz-scorel e a escolha considerou a
relevancia da métrica na literatura e sua priorizacao de subgrupos maiores [Meeng et al.,
2021]. Identificar padrdes que contemplam um maior nimero de pacientes parece mais
relevante no ambito de criacao de politicas publicas ou mesmo administrativo.

A qualidade de cada subgrupo pode ser medida a partir da férmula abaixo, onde
n é o nimero de pacientes que satisfazem as condi¢des descritas, Hoen) sd0 0s tempos

médios de internacdo no subgrupo e na populagdo, respectivamente, e 0,0 desvio
padrdo na populagio: |(\/ﬁ - (p .~ uD)) / GDl

O valor absoluto permite a identificacdo de subgrupos com desvios superiores e
inferiores na distribui¢do alvo.

5.3. Top 5 grupos por modelo

A fim de caracterizar os subgrupos encontrados por cada modelo e comparar os
resultados de acordo com o método utilizado, os cinco subgrupos com maiores valores
de Iz-scorel foram selecionados. Em termos populacionais, o tempo médio de internacdo
foi de 17,5 dias, com um desvio padrao de 17,4 dias.

Para o SSD++ apresentaremos apenas os resultados obtidos pelos modelos 1, 4 e
6, dado que esses sdo os que consideramos mais interessantes € 0s outros possuem
subgrupos bastante similares.

A tabela 3 exibe um breve resumo sobre os cinco subgrupos referentes ao
modelo SSD++ 1. Embora a quantidade de pacientes que se enquadram em cada
subgrupo ndo seja desprezivel, o menor suporte equivale a 96, trata-se de uma fracdo
muito pequena da populagdo. Todas as descricdes sdo compostas por trés atributos. O
fator localizagdo, retratado pela sigla da Unidade Federativa (UF) de notificagdo,
aparece em todos os conjuntos. O primeiro, terceiro e quarto subgrupos apresentam
médias elevadas em relacdo a populacdo, ao passo que o segundo e quinto subgrupos
tém médias inferiores. Em algumas das descri¢cdes aparecem regras que condicionam
um dos atributos, raga/cor ou escolaridade, a um valor irrelevante do ponto de vista
priatico, na base rotulado como “Ignorado”. Outros fatores considerados na
caracterizacdo dos subgrupos sdo comorbidades (artrite), sintomas (cefaleia), 6bito,
intervalo entre primeiros sintomas e interna¢do, intervalo busca por atendimento,
classificagdo final do diagndstico sobre dengue e gestacdo.



Tabela 3. Top-5 subgrupos usando o0 modelo SSD++ 1

Descricao

Suporte

Média
(internacao)

Desvio Padrao
(internacao)

Iz-scorel

sigla_uf notificacao = SE AND
raca_cor_paciente = I[gnorado AND
apresenta_artrite = Nao

134

48,9

19,6

20,9

sigla_uf_notificacao = GO AND
escolaridade_paciente = Ignorado
AND apresenta_cefaleia = Sim

704

85

8,7

13,6

sigla_uf_notificacao = MG AND
houve_obito = sim AND 2 <=
intervalo_sintoma_internacao <=5

96

39,4

25,0

12,4

intervalo_busca_atendimento >= 7
AND sigla_uf_notificacao = MG
AND raca_cor_paciente = Branca

603

26,0

20,1

12,1

classificacao_final = Dengue com
Sinais de Alarme AND
sigla_uf_notificacao = SC AND
gestante_paciente = Ndo

696

9.9

9,8

11,5

Os top 5 subgrupos encontrados com o modelo SSD++ 4 estdo apresentados na
Tabela 4. Os atributos destacados na descri¢do sao similares aos das demais aplicagdes,
destacando o fator de localizacdo, mas os subgrupos passam a possuir mais
caracteristicas. Todos os subgrupos tém média de intervalo de internacdo superior ao
valor populacional. Alguns subgrupos trazem pouca informacdo ou informacdes
confusas, como o 3, por exemplo, que apesar de possuir um tempo médio de internacao
longo, tem como caracteristicas, além do estado de Sergipe, a auséncia dos sintomas:
vomito, petéquias e dor retro orbital.

Tabela 4. Top-5 subgrupos usando Modelo SSD++ 4

Descricao Suporte Média Desvio Iz-scorel
(internacao) Padrao
(internacio)
sigla_uf_notificacao = SE AND 80 51,8 17,3 17,6
apresenta_artrite = Ndo AND
raca_cor_paciente = Ignorado AND 1
<= intervalo_sintoma_internacao <= 4
sigla_uf_notificacao = MG AND 122 38,7 25,0 13,5
houve_obito = sim AND
intervalo_sintoma_internacao <=5 AND
possui_doenca_autoimune = Ndo
sigla_uf_notificacao = SE AND 80 43,3 21,5 13,3
apresenta_vomito = Nao AND
apresenta_petequias = Nao AND




apresenta_dor_retroorbital = Nao

intervalo_busca_atendimento >= 8 AND 108 39,0 25,3 12,9
sigla_uf notificacao = PR AND
intervalo_sintoma_internacao <=5 AND
escolaridade_paciente = Ignorado

intervalo_busca_atendimento >= § 627 25,3 19,8 11,3
AND sigla_uf_notificacao = MG
AND idade_paciente >= 11 AND
apresenta_exantema = Nao

A tabela 5 apresenta os cinco subgrupos com maiores |z-scorel resultantes da
aplicagdo do modelo SSD++ 6. Nota-se que os subgrupos 1 e 2 s@o quase iguais, sendo
a caracteristica intervalo_sintoma_internacao <= 3 contida no primeiro, a Unica
diferenca.

Tabela 5. Top-5 subgrupos usando o modelo SSD++ 6

Descricao Suporte Média Desvio Padrao | Iz-scorel
(internacio) (internacao)
sigla_uf_notificacao = SE AND 59 52,3 17,7 15,4

raca_cor_paciente = Ignorado AND
apresenta_artrite = Nao AND
intervalo_sintoma_internacao <= 3

apresenta_artrite = Nao AND 75 46,2 20,4 14,3
sigla_uf notificacao = SE AND
raca_cor_paciente = Ignorado

sigla_uf_notificacao = MG AND 493 27,2 20,5 12,4
intervalo_busca_atendimento >= 7
AND raca_cor_paciente = Branca
AND apresenta_leucopenia = Nao

sigla_uf_notificacao = MG AND 63 44,0 23,8 12,1
houve_obito = sim AND
idade_paciente >= 59 AND 2 <=
intervalo_sintoma_internacao <= 5

raca_cor_paciente = Parda AND 1194 22,9 20,6 10,7
sigla_uf_notificacao = MG AND
classificacao_final = Dengue AND
idade_paciente >= 16

Finalmente, as tabelas 6 e 7 exibem os top 5 subgrupos encontrados com Beam
Search e DFS. O suporte nesses dois cenarios € muito superior ao dos modelos SSD++.
Isso ocorre em razdo das regras extremamente simples. No caso do DFS, por exemplo,
nenhuma das descri¢des envolve mais que dois atributos. Em todos os subgrupos, a UF
de notificagdo equivale a MG. Nas duas aplicagcdes, um dos subgrupos encontrados é
caracterizado exclusivamente por esse atributo. As métricas incluidas nas tabelas sio
bastante similares entre si. Em suma, o tempo médio desses subgrupos € mais proximo



da média populacional que nos subgrupos discutidos anteriormente.

Tabela 9. Top-5 subgrupos usando Beam Search

Descricao Suporte Média Desvio Padrao Iz-scorel
(internacao) (internacao)
ano = 2023 AND sigla_uf_notificacao 5328 21,1 20,1 15,4
= MG
sigla_uf_notificacao = MG 5412 21,1 20,1 15,3
ano = 2023 AND possui_hepatopatias 5253 21,1 20,1 15,3
= Nao AND sigla_uf_notificacao = MG
ano = 2023 AND 5303 21,1 20,0 15,2
possui_doenca_acido_peptica = Nao
AND sigla_uf_notificacao = MG
ano = 2023 AND 5237 21,1 20,0 15,2
possui_doenca_autoimune = Nao AND
sigla_uf_notificacao = MG
Tabela 10. Top-5 subgrupos usando DF'S
Descricao Suporte Média Desvio Padrao | lz-scorel
(internacao) (internacao)
classificacao_final = Dengue AND 4191 21,6 20,4 20,9
sigla_uf notificacao = MG
ano = 2023 AND 5328 21,1 20,1 15,4
sigla_uf_notificacao = MG
sigla_uf_notificacao = MG 5412 21,1 20,1 15,3
possui_hepatopatias = Ndao AND 5337 21,1 20,1 15,1
sigla_uf_notificacao = MG
possui_doenca_acido_peptica = Ndo 5385 21,1 20,0 15,1
AND sigla_uf_notificacao = MG

As variagdes no intervalo de internag¢do nos cinco subgrupos com maior Iz-scorel
por modelo sdo evidenciadas na figura 1. Conforme comentado previamente, alguns
subgrupos estdo centrados em tempos de internagdo menores € outros em valores
maiores. Além disso, algumas distribui¢cdes possuem picos mais acentuados, enquanto

em outros subgrupos, hd maior variabilidade no valor do alvo. As curvas geradas a partir

do Beam Search e DFS s@ao praticamente equivalentes.
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Figura 1. Distribuicio tempo de interna¢ao por modelo e subgrupo

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este estudo investigou os fatores determinantes da duragc@o da hospitalizacdo em
casos de dengue no Brasil por meio da técnica de descoberta de subgrupos. A andlise foi
realizada com dados do Sistema Unico de Satde (SUS), aplicando algoritmos como
Beam Search, Depth First Search (DFS) e SSD++ para identificar padrdoes que
influenciam o tempo de internacao.

Os principais achados indicam que a técnica de descoberta de subgrupos € eficaz
para revelar padroes significativos entre variaveis clinicas e demograficas dos pacientes.
Os resultados mostram que fatores como comorbidades, intervalos entre os primeiros
sintomas € a internagao, e caracteristicas sociodemograficas, como a Unidade Federativa
de notificagdo, desempenham papéis importantes na determinacdo da duracdo da
hospitalizacao.

Os algoritmos utilizados apresentaram desempenho variado. O Beam Search € o
DFS se mostraram mais rdpidos, mas com maior propensdo a gerar subgrupos
redundantes. Por outro lado, o SSD++ demonstrou ser mais eficiente na criacdo de
subgrupos relevantes, apesar de requerer maior tempo de processamento. Os subgrupos
identificados pelo SSD++ forneceram insights mais precisos € uteis para a gestdo
hospitalar e politicas de saide publica.

Estes achados destacam a importincia de considerar multiplas varidveis na
andlise do tempo de hospitalizacio por dengue e apontam para a necessidade de



estratégias de tratamento e intervengao mais personalizadas. Futuros trabalhos podem
expandir esta andlise para incluir outros fatores potencialmente influentes e explorar a
aplicacdo de outras técnicas de mineracdo de dados para aprimorar a qualidade dos
resultados.

Além disso, recomenda-se a implementacdo de tais modelos em sistemas de
saude para auxiliar na previsdo de tempos de internacdo e na alocagdo eficiente de
recursos, contribuindo para a melhoria do atendimento aos pacientes e a gestdao
hospitalar no combate a dengue.
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