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Resumo—Esta pesquisa investigou os subgrupos de pacientes
hospitalizados com diferentes perfis de risco no desenvolvimento
da Insuficiéncia Renal Aguda (IRA) utilizando técnicas de de-
scoberta de subgrupos (SD) aplicadas a dados retrospectivos de
76.957 internacdes do Kansas Medical Center, onde 9,4% dos
casos apresentaram quadros clinicos de IRA. Foram analisadas
233 variaveis distribuidas em sete categorias. O total de 205
variaveis clinicas foram selecionadas para processamento por
meio do algoritmo SSDP+, que identificou 15 subgrupos com
distribuicoes de risco nao usuais para IRA, todos validados
estatisticamente. Os padroes encontrados foram estratificados
com relacdo a taxa de incidéncia de IRA em trés categorias:
alto risco (>40% de incidéncia), risco moderado-alto (25-39%)
e risco moderado (10-24%). Alguns marcadores comuns en-
contrados nos padroes identificados incluem quadros clinicos
com a presenca de Diabetes Mellitus, fibrose cistica e infeccoes
respiratorias. A insuficiéncia cardiaca emergiu como um fator
de risco central, presente em 7 subgrupos. Observou-se que
interacdes entre comorbidades, como hipertensao e insuficiéncia
cardiaca, geram efeitos de amplificacdo do risco que nao sio
capturados em analises univariadas. Esses achados permitem um
melhor entendimento da necessidade de intervencdes preventivas
direcionadas a populacoes especificas.
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I. INTRODUCAO

A Insuficiéncia Renal Aguda (IRA) representa uma das
complicacdes mais criticas no ambiente hospitalar, caracter-
izada pela perda rdpida da capacidade de filtracdo renal e
acimulo de substincias téxicas no organismo. Com uma
incidéncia significativa e alta taxa de letalidade, a IRA estd
associada ao aumento do tempo de internacdo e dos custos
relacionados a assisténcia a satide. Nesse contexto, é impor-
tante realizar estudos para a identificacdo precoce de pacientes
em risco dessa condigdo para implementacdo de medidas
preventivas eficazes.

Este trabalho foi motivado pelo estudo desenvolvido por
He et al. [1], que apresentou uma abordagem de modelagem
preditiva para IRA utilizando dados de prontudrios eletronicos
de 76.957 internacdes em um hospital académico tercidrio.
Os autores propuseram uma metodologia multi-perspectiva,
contemplando quatro cendrios clinicos distintos, incluindo
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predicdo no momento da admissdo e predi¢do com janelas
de tempo varidveis antes do inicio da IRA. Utilizando cinco
métodos de aprendizado de madaquina, incluindo Regressao
Logistica e Random Forest, alcancaram desempenho consid-
erado adequado para a prética clinica, com valores de AUC
entre 0,720 e 0,764. Embora o estudo realizado represente um
avanco significativo nas metodologias de predi¢cdo de IRA,
sua abordagem ndo fornece descri¢cdes claras e interpretiveis
dos diferentes perfis de pacientes associados ao risco dessa
condicdo, lacuna que o presente trabalho busca preencher
através da técnica de mineracdo de dados conhecida como
Descoberta de Subgrupos.

A. Objetivos

A pergunta de pesquisa que norteia este estudo é: Quais sub-
grupos de pacientes hospitalizados apresentam perfis de risco
diferenciados para o desenvolvimento de insufici€ncia renal
aguda (IRA), considerando varidveis clinicas, demograficas
e laboratoriais? Assim, o objetivo principal € identificar e
caracterizar esses subgrupos através da aplicacdo de técnicas
de descoberta de subgrupos.

Os objetivos especificos incluem: (1) realizar andlise ex-
ploratéria abrangente de dados clinicos retrospectivos para
caracterizacdo da populagdo estudada e identificacio de
padrdes preliminares; (2) aplicar uma algoritmo de descoberta
de subgrupos para identificagdo de combinagdes especificas de
caracteristicas correlacionadas ao risco elevado ou reduzido
para desenvolvimento de IRA; (3) avaliar a qualidade e a
significancia dos subgrupos identificados através de métricas
estatisticas apropriadas; e (4) interpretar os resultados no
contexto clinico.

B. Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em seis se¢des principais,
além das referéncias bibliogrificas. A presente secdo ap-
resenta a introdu¢dio ao tema, caracterizacdo do problema,
motivacdo e objetivos da pesquisa. A sec¢do II apresenta
os fundamentos tedricos sobre insuficiéncia renal aguda e
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descoberta de subgrupos. A secdo III € dedicada a revisdo



da literatura, abordando fatores de risco associados a IRA,
aplicagdes clinicas de descoberta de subgrupos e diferentes
abordagens metodoldgicas existentes para essa técnica. A
secdo IV detalha a metodologia empregada, estruturada em
duas etapas complementares: andlise exploratéria de dados e
aplicacdo de técnicas de descoberta de subgrupos. A se¢do V
apresenta os resultados obtidos, incluindo a caracterizagao da
base de dados, geracdo e validacdo estatistica dos subgrupos
identificados, interpretagdo clinica dos padrdes descobertos e
discussdo sobre limitagdes metodoldgicas. Por fim, a se¢do VI
apresenta as conclusdes do estudo, destacando as principais
contribuicdes para a drea e sugerindo direcionamentos para
pesquisas futuras.

II. FUNDAMENTOS TEORICOS

A seguir, serdo apresentados os principais conceitos que
estdo relacionados a tematica.

A. Insuficiéncia Renal Aguda

A Insuficiéncia Renal Aguda (IRA) € uma condicio em
que o sistema renal perde rapidamente sua capacidade de
filtrar o sangue, levando ao acimulo de substincias téxicas
e desequilibrios no organismo [2]. E considerada uma das
complicacdes mais importantes de atengdo em pacientes hos-
pitalizados, estando associada ao aumento significativo das
taxas de mortalidade, tempo de internagd@o e custos totais rela-
cionados a satide [3]. Um estudo realizado por Susantitaphong
et al. [4] mostrou em meta-andlise que a IRA afeta cerca
de 1 em cada 5 pacientes hospitalizados, com mortalidade
variando entre 20-50% dependendo da gravidade. Turgut et
al. [5] demonstrou que existe um aumento progressivo dessa
incidéncia na ultima década, tanto em pacientes que evoluem
para terapia renal substitutiva quanto naqueles com formas
menos graves da doenca.

Historicamente, a falta de consenso em relacdo a deteccao
de IRA levou a existéncia de mais de 30 critérios diagndsticos
diferentes. Atualmente, o critério KDIGO é o que mais se
destaca nas praticas clinicas pela sua abrangéncia de deteccio
[6].

Critério de diagnéstico KDIGO (Kidney Disease: Im-
proving Global Outcomes): Define IRA como uma elevagcao
da creatinina (marcador de funcdo renal no sangue) igual ou
superior a 0,3 mg/dL em 48 horas OU igual ou superior a 1,5
vezes o valor basal em um intervalo de até sete dias [7].

B. Descoberta de Subgrupos

A Descoberta de Subgrupos (Subgroup Discovery - SD)
pode ser definida como uma técnica de mineracdo de dados
que visa encontrar subgrupos de uma populacdo que sdo
estatisticamente 'mais interessantes’, ou seja, sdo tdo grandes
quanto possivel e apresentam caracteristicas estatisticas (dis-
tribucionais) incomuns com relacdo a uma propriedade de
interesse [8].

As técnicas de SD estdo posicionadas na interse¢do entre
indugdo preditiva e descritiva, combinando caracteristicas de
ambas as abordagens [9]. Enquanto métodos de classificacdo

(inducdo preditiva) buscam prever valores de varidveis, as
técnicas descritivas buscam padrdes gerais nos dados sem
alvos especificos, a tarefa da descoberta de subgrupos integra
elementos dessas duas vertentes para extrair conhecimento que
seja interpretavel a partir de dados rotulados.

Outras técnicas semelhantes a SD incluem Mineracdo de
Conjuntos Contrastantes (Contrast Set Mining) e Mineracio
de Padrdes Emergentes (Emerging Pattern Mining), mas a
principal diferenca é que enquanto a SD tenta descrever
distribuicdes incomuns no espaco de busca em relacdo a um
valor da varidvel alvo, as outras duas técnicas buscam relagdes
dos dados com respeito aos possiveis valores da variavel alvo
com base principalmente em medidas de cobertura e precisdo
[10].

C. Definicdao do problema de pesquisa

Para entender como as técnicas de SD serdo empregadas na
solucdo do problema desta pesquisa, € necessario compreender
a definicdo de subgrupo e medidas de qualidade.

Um subgrupo S é formalmente definido como S = {e €
D | cond(e) }, onde D representa o conjunto de dados e e
sélo as instincias que satisfazem a condi¢do cond(e) (também
chamada de descri¢do). A estrutura final do subgrupo segue
o padrio “SE condi¢io, ENTAO propriedade-alvo”, associada
a uma medida de qualidade que quantifica sua significancia
estatistica [10].

As medidas de qualidade s@o essenciais nesse tipo de tarefa,
pois determinam quais padrdes sdo considerados relevantes.
A escolha de quais medidas usar depende diretamente do
interesse especifico da andlise [11]. A seguir estdo algumas das
medidas de qualidade frequentemente usadas em algoritmos de
SD [10]:

1) Suporte: Mede a frequéncia de exemplos corretamente
classificados cobertos por uma regra. E calculado como

n(Cond A Alvo)
N 7

onde n(Cond A Alvo) representa o nimero de instancias que
satisfazem a condi¢do Cond e também pertencem ao valor da
variavel alvo Alvo na regra, e NV é o niimero total de instincias
no conjunto de dados.

2) Confianga: A confianga mede a frequéncia relativa de
instancias que satisfazem uma regra completa entre aquelas
que satisfazem apenas o antecedente. E calculada como

Sup = (1)

n(Cond A Alvo)

f =
Con n(Cond) ’

2

onde n(Cond) representa o nimero de instdncias que sat-
isfazem as condicdes determinadas pela parte antecedente da
regra.

3) Qg (Quality Generalization): Avalia a qualidade de um
subgrupo ao balancear dois aspectos essenciais: a cobertura de
exemplos que satisfazem tanto a condi¢do do subgrupo quanto
o alvo (precisdo) e a generalizacdo do padrdo encontrado. E
calculada como



Qq — n(Cond A Alvo) 3)

~ n(Cond A —Alvo) + g’

onde n(Cond A —Alvo) contabiliza os exemplos que satis-
fazem a condi¢do mas ndo pertencem ao alvo (ruido), e g é
um parametro de generalizacdo.

4) WRAcc (Acurdcia Relativa Ponderada): Define-se como

a precisdo relativa de uma regra ponderada por sua cobertura.
E calculada por

WRAcc =

n(Cond) (n(Cond A Alvo)
N

n(Alvo)
n(Cond) N )’ @

em que N é o nimero total de instancias no conjunto de
dados.

No contexto deste trabalho, buscamos identificar subgru-
pos descritivos que sejam significativos e com distribui¢des
incomuns de ocorréncias de IRA em relacdo a distribuicdo
geral. Esses subgrupos sdo caracterizados por combinagdes de
varidveis clinicas, laboratoriais e demograficas relacionadas
aos pacientes (condi¢do), que apresentam divergéncias sig-
nificativas na distribuicdo da propriedade-alvo (varidvel que
determina a presenca ou auséncia de IRA).

A Tabela I ilustra exemplos ficticios de subgrupos identi-
ficados para essa tarefa, destacando ndo apenas sua condicao
descritiva, mas também a divergéncia na distribuicdo do atrib-
uto alvo em relacdo a populagdo geral. Nesses exemplos,
€ possivel observar que os padrdes descobertos evidenciam
associacdes relevantes entre caracteristicas dos pacientes e a
ocorréncia de IRA, permitindo identificar tanto grupos de risco
quanto grupos protegidos.

TABELA 1
EXEMPLOS DE ESTRUTURAS, METRICAS DE QUALIDADE E DISTRIBUIQ;\O
DA VARIAVEL-ALVO PARA SUBGRUPOS IDENTIFICADOS.

Descricao do Métrica de
Subgrupo Qualidade IRA + IRA -

Idade > 64 A

Insuficiéncia Suporte: 6% 25% 75%
Cardiaca Cronica
Idade 18-25 A

Auséncia de Suporte: 5% 2% 98%
Comorbidades

III. REVISAO DA LITERATURA

Antes de adentrar na andlise proposta por este trabalho,
¢ fundamental situar a pesquisa no contexto do debate
académico ja estabelecido. A revisdo da literatura que se
segue tem como propdsito sistematizar o conhecimento pro-
duzido, primeiro, sobre os fatores de risco associados a
insuficiéncia renal aguda e, em seguida, sobre as diferentes
abordagens metodoldgicas para a descoberta de subgrupos e
suas aplicagdes em contextos clinicos.

A. Fatores de risco associados a Insuficiéncia Renal Aguda

Para este estudo, um maior entendimento dos fatores de
risco associados a IRA € fundamental para contextualizar
os subgrupos identificados nos resultados da metodologia
e analisar as suas significancias clinicas. Existem diversas
pesquisas cientificas da 4rea médica que revelam fatores de
risco associados ao desenvolvimento da IRA, abrangendo
caracteristicas demograficas, condicdes clinicas pré-existentes
e intervengdes terapéuticas.

1) Fatores Demogrdficos: A idade avancada € um dos
principais fatores de risco para IRA, uma vez que alteracdes
morfofuncionais decorrentes do envelhecimento tornam os rins
mais vulnerdveis a disfun¢des [12]. Além disso, o género
também influencia a incidéncia: homens apresentam maior
predisposicio do que mulheres, mesmo quando ajustados
fatores como status socioecondmico, etnia € habitos nocivos a
saude [13].

2) Fatores Relacionados a Comorbidades e Historico
Médico: Diversas condi¢gdes clinicas elevam o risco de IRA.
A hipertensao arterial sist€émica (HAS) duplica as chances de
desenvolvimento da doenga [12], enquanto o diabetes mellitus
(DM) contribui significativamente devido a alteragées mi-
crovasculares que prejudicam a circulagdo renal [14]. Pacientes
com doenga renal cronica (DRC) prévia tém risco mais que do-
brado de evoluir para quadros graves de insuficiéncia, dada sua
reduzida reserva funcional [14]. Doengas hepéticas cronicas,
como cirrose, também aumentam a vulnerabilidade devido a
complicacdes hepatorrenais e a falta de volume sanguineo
adequado no organismo [15]. A insuficiéncia cardiaca é outro
fator critico, elevando o risco em mais de cinco vezes a0 com-
prometer o débito cardiaco e, consequentemente, a circulagio
de sangue nos rins [12].

Intervengdes cirdrgicas também desempenham um papel rel-
evante. Grandes cirurgias, especialmente cardiacas ou abdom-
inais (como as envolvendo figado ou intestino), sobrecarregam
os rins e podem levar a falta de circulagdo sanguinea suficiente
para o funcionamento adequado do sistema renal [16]. Da
mesma forma, pacientes submetidos a transplantes de érgaos
como coracdo, figado e pulmdo tém risco aumentado devido
ao uso de imunossupressores e a maior incidéncia de infec¢des
pos-operatorias [17].

3) Fatores de Risco Relacionados a Intervengoes
Terapéuticas: Algumas classes de medicamentos estdo
diretamente associadas a IRA. Os anti-inflamatérios nao
esteroides (AINEs), por exemplo, inibem a sintese de
hormdnios essenciais para a vasodilatacdo renal, podendo
causar lesdes especialmente em idosos, pacientes com quadro
de desidratacdo ou com alguma doenca renal prévia [5].
Drogas vasoativas, como vasopressores, também representam
um risco significativo, pois reduzem o fluxo sanguineo renal
por meio da vasoconstricdo, levando a isquemia [14]. Além
disso, o uso de antibidticos, principalmente em combinagdes
de diferentes classes, pode quadruplicar o risco de IRA
devido ao efeito nefrotoxico de certos farmacos [12].

Além da compreensdo dos marcadores associados a IRA, é



importante entender como a descoberta de subgrupos pode ser
util na drea médica e suas principais abordagens.

B. Aplicagées da Descoberta de Subgrupos em contextos
clinicos

O uso de técnicas de SD no contexto clinico tem demon-
strado resultados promissores em diversas areas. No campo da
oncologia, Gémez-Bravo et al. [18] aplicaram uma nova pro-
posta de algoritmo, denominado IGSD (InfoGained Subgroup
Discovery), para analisar padrdes de tratamento em pacientes
com cancer de pulmdo. O método combinou Information Gain
e Odds Ratio para identificar padrdes com maior aceitacio
clinica e relevancia estatistica. Os resultados demonstraram
que o IGSD superou métodos tradicionais, como FSSD [19]
e SSD++ [20], na descoberta de padrdes relacionados as
caracteristicas dos pacientes, tratamentos prescritos e desfe-
chos clinicos. O resultado desse trabalho evidencia o valor
da customizacdo de algoritmos SD para contextos clinicos
especificos, fornecendo um possivel caminho metodoldgico
para para diversas abordagens da drea médica.

Em um estudo com foco em COVID-19, Vagliano et al. [21]
aplicaram trés métodos de descoberta de subgrupos (SSD++,
PRIM e APRIORI-SD) a dados de 14.548 pacientes internados
em UTIs holandesas para compreender a heterogeneidade do
risco de mortalidade hospitalar. Os resultados indicaram ampla
varia¢cdo no nimero de subgrupos identificados (de 5 a 62),
com o SSD++ se destacando tanto nas métricas quantitativas
quanto na aceitagdo clinica, com 91% dos subgrupos consid-
erados relevantes pelos especialistas da drea. Esses resultados
demonstram a aplicabilidade de técnicas SD na estratificacio
de risco em ambientes criticos.

Yang et al. [22] apresentaram o algoritmo SDLD (Subgroup
Discovery for Longitudinal Data), desenvolvido especifica-
mente para dados longitudinais em prontudrios eletronicos.
O método combinou drvores de interagcdo generalizada com
estimadores de mdxima verossimilhanca direcionada para
identificar pacientes com HIV que apresentavam maior risco
de ganho de peso ao receber terapias antirretrovirais contendo
um principio ativo especifico. A abordagem identificou o
género dos pacientes como principal modificador de efeito,
com mulheres apresentando ganho de peso significativamente
maior.

A revisdo desses trabalhos demonstra que os algoritmos SD
sdo eficazes em identificar padrdes clinicamente relevantes em
tratamentos e fatores de risco associados a condi¢des como
cancer, COVID-19 e HIV. Os resultados observados sugerem
um potencial para uma aplicagdo similar no contexto deste
trabalho, uma vez que também buscamos padrdes associados
ao desenvolvimento de IRA sem depender de hipéteses pré-
especificadas.

C. Abordagens de Descoberta de Subgrupos

Em SD, o espago de busca dos subgrupos é definido pela
linguagem de descricdo adotada, que especifica quais atributos
e operadores podem ser combinados nas descricdes de um
subgrupo (exemplo: apenas conjungdes ‘E’ entre atributos

bindrios ou discretizados) e impde restricdes de complexidade
(exemplo: maximo de 2 atributos por condi¢do) [8] [11]. A
dimensao desse espaco tem uma relacdo exponencial com o
nimero de caracteristicas e valores considerados. Isso torna
necessdria a aplicagdo de estratégias de busca eficientes para
lidar com as limitagdes de poder computacional [24].

Para percorrer esse espago de forma eficiente, duas abor-
dagens principais sdo utilizadas nos algoritmos de SD: abor-
dagem exaustiva e abordagem heuristica.

D. Métodos Exaustivos de Descoberta de Subgrupos

Os métodos exaustivos garantem encontrar todos os padrdes
de subgrupos com algum grau de relevancia contidos em
um conjunto de dados, percorrendo sistematicamente todo o
espaco de busca [25]. Dessa forma, esses métodos realizam
uma busca completa de padrdes possiveis, evitando assim
a presenca de “’pontos cegos”’ que ocorrem em abordagens
heuristicas.

Atzmueller [8] destaca que essas abordagens sdo especial-
mente uteis para métodos exploratérios e descritivos, pois
asseguram que todos os padrdes verdadeiramente interessantes
serdo identificados. A importancia disso ocorre em casos onde
0 usudrio estd interessado em compreender completamente
o espaco de solucdes e ndo deseja perder nenhum padrio
potencialmente valioso.

Para lidar com o espago de busca exponencial, os algo-
ritmos exaustivos empregam técnicas de poda baseadas em
propriedades como suporte minimo e limites superiores em
medidas de qualidade como a acurdcia relativa ponderada
(WRAcc) [26]. Estas estratégias permitem reduzir significa-
tivamente o espagco de busca sem perder algum padrio.

Alguns exemplos de algoritmos cldssicos para essa abor-
dagem incluem:

1) Apriori-SD: Desenvolvido por Kavsek e Lavra¢ [27], o
Apriori-SD é uma adaptacdo do algoritmo Apriori para de-
scoberta de subgrupos. Ele comega gerando subgrupos com um
unico seletor e verifica se atendem a um suporte minimo pré-
definido. Em seguida, combina iterativamente esses subgrupos
vdlidos para formar candidatos mais complexos, avaliando
sua qualidade e podando aqueles que ndo atingem o suporte
minimo (evitando assim a expansdo desnecessiria de ramos
intteis). O processo se repete até que nenhum novo candidato
possa ser gerado, € um pds-processamento remove subgrupos
redundantes, mantendo apenas os mais relevantes.

2) SD-Map: Proposto por Atzmueller e Puppe [25], o SD-
Map adapta o método FP-growth para descoberta de sub-
grupos. Ele constréi uma arvore de padrdes frequentes (FP-
tree) que armazena seletores relevantes de forma compacta
e hierdrquica, eliminando a necessidade de gerar candidatos
repetidamente. A mineragdo € feita de forma recursiva, cal-
culando a qualidade dos subgrupos diretamente durante o
processo, sem etapas intermediarias de geracdo e teste. O
algoritmo também lida com valores ausentes, garantindo ro-
bustez em dados reais, e finaliza com uma selecdo que filtra
redundancias, retendo apenas os subgrupos mais significativos.



E. Métodos Heuristicos de Descoberta de Subgrupos

As abordagens heuristicas visam uma exploracdo mais
direcionada do espaco de busca, percorrendo os caminhos
potencialmente mais promissores. Esses métodos sdo particu-
larmente tteis quando a busca exaustiva é computacionalmente
inviavel, como em conjuntos de dados grandes ou de alta di-
mensionalidade [10]. Dessa maneira, esses métodos sacrificam
a garantia de encontrar todos os padrdes possiveis em favor
de solugdes aproximadas que podem ser obtidas em tempo
computacional razodvel [26].

Flexibilidade e adaptabilidade a diferentes tipos de dados e
restri¢cdes de recursos sdo outras caracteristicas dos algoritmos
desse grupo. Eles frequentemente incorporam mecanismos
para promover a diversidade entre os subgrupos descobertos,
o que é importante para muitos cendrios de aplicagdo. Outra
caracteristica frequente € a capacidade de interromper a busca
a qualquer momento e fornecer os melhores subgrupos encon-
trados até entdo, conhecida como propriedade “any-time”. Isso
¢ particularmente til em aplicagdes com restricdes de tempo
ou quando os usudrios desejam feedbacks iterativos durante o
processo de descoberta [28].

Alguns exemplos de algoritmos representativos desse tipo
abordagem incluem:

1) Busca em Feixe (Beam Search): Este método heuristico
mantém apenas os k melhores subgrupos (definidos pela
largura do feixe) em cada iteracdo, expandindo-os de forma
gulosa [10]. Ele comegca com subgrupos simples e avanga
gradualmente para combina¢des mais complexas, usando uma
fun¢do de qualidade para selecionar quais serdo mantidos.
Embora seja rdpido para feixes estreitos, tende a gerar re-
dundancias e pode perder 6timos locais mais profundos no
espaco de busca devido a sua natureza gulosa [28].

2) PRIM: O PRIM (Patient Rule Induction Method), pro-
posto por Friedman e Fisher [29], é um algoritmo que re-
fina subgrupos em forma de “caixas” através de fases de
encolhimento e expansdo. Na etapa de encolhimento, remove-
se pequenas porcdes das bordas para aumentar a média da
varidvel alvo dentro do subgrupo. J4 na expansao, tenta-se am-
pliar a caixa sem prejudicar significativamente a qualidade. E
eficaz para atributos numéricos e permite um controle intuitivo
entre cobertura e precisdo, mas pode ser computacionalmente
custoso em grandes conjuntos de dados [8].

3) SSDP (Simple Search Discriminative Patterns): Projetado
para alta dimensionalidade, o SSDP [30] é uma abordagem
evolutiva que representa padrdes candidatos como conjun-
tos de inteiros, usando tabelas hash para evitar duplicacdes.
Inicia com todos os padrdes unidimensionais e aplica oper-
adores genéticos adaptativos (selecdo por torneio, mutacio
e crossover), com taxas que se ajustam dinamicamente. O
critério de parada ocorre quando os melhores k padrdes se
estabilizam apds reinicializa¢cdes da populacdo. O método é
simples, exige poucos parametros e evita redundancias.

4) MCTS (Monte Carlo Tree Search): Adaptado para de-
scoberta de subgrupos por Bosc et al. [28], o MCTS combina
busca em arvore com simulagdes aleatérias, usando o critério
UCB (Upper Confidence Bound) para balancear exploracio

e explotacdo. A cada iteragdo, seleciona nds promissores,
expande a arvore de forma assimétrica e retropropaga os resul-
tados das simula¢des. Diferente de métodos gulosos, 0o MCTS
é eficaz em encontrar miultiplos 6timos locais distribuidos no
espago de busca.

IV. METODOLOGIA

Compreendendo os conceitos envolvidos para a tarefa de
estudo, a metodologia foi estruturada em duas partes com-
plementares, sendo a primeira voltada para a identificagdo e
analise de dados existentes sobre a ocorréncia de insuficiéncia
renal aguda em hospitalizacdes, e a segunda, destinada a
aplicacdo de técnicas de descoberta de subgrupos e a avaliacdo
qualitativa de seus resultados, com o intuito de atingir o
objetivo principal da pesquisa.

A. Andlise de Dados

Conforme mencionado na se¢do I, a base de dados utilizada
para responder a pergunta de pesquisa elaborada foi usada
previamente em estudos de predi¢do da IRA via aprendizado
supervisionado.

Com essa fonte de dados, foi conduzida uma analise ex-
ploratéria para compreender a estrutura e caracteristicas do
seu conteudo. Essa etapa incluiu: (1) estudo de quantificacio
e categorizacdo das varidveis; (2) andlise de propor¢do de
valores para as varidvies identificadas; (3) e verificacdo das
ocorréncias mais comuns para varidveis clinicas que caracter-
izam o estado clinico de um paciente e sua relacdo direta com
o quadro de IRA na populacio estudada.

Com base nos resultados da andlise exploratéria, foram
definidas as estratégias de pré-processamento necessdrias,
incluindo tratamento de valores ausentes e codificagdo de
varidveis categéricas. A definicdo do desfecho de interesse
(desenvolvimento de IRA) foi estabelecida de acordo com
os critérios utilizados no estudo original que disponibilizou
os dados, garantindo consisténcia com os padrdes clinicos
reconhecidos.

B. Aplicacdo da Descoberta de Subgrupos

z

A segunda parte deste estudo é composta da aplicacdo
efetiva da técnica de descoberta de subgrupos aos dados
explorados na etapa anterior. Essa etapa incluiu: (1) geracdo
dos subgrupos; (2) andlise da significancia estatistica dos
padroes gerados; (3) e andlise interpretativa dos padrdes em
contexto clinico.

Para a geracdo dos subgrupos, foi utilizado o algoritmo
SSDP+ (Simple Search Discriminative Patterns Plus) [31],
selecionado por sua capacidade de lidar com a alta dimension-
alidade da base de dados em analise (233 varidveis). Conforme
apresentado na secdo IILE, a abordagem evolutiva do SSDP
emprega estratégias de busca dirigida para explorar o espaco
de solucdes de forma eficiente, mantendo a capacidade de
identificar padrdes relevantes.

Uma caracteristica distintiva da versdo plus em relagdo a
versdo original do SSDP € a incorporagdo de mecanismos de
andlise de similaridade entre subgrupos. Essa funcionalidade



¢ til para identificar e eliminar subgrupos redundantes, isto €,
aqueles que, embora apresentem descri¢des diferentes, cobrem
essencialmente as mesmas populagdes de pacientes ou revelam
padrdes equivalentes. No contexto da pesquisa, esse recurso
permite concentrar a andlise em subgrupos distintos, evitando
interpretacdes repetitivas de padrdes semelhantes.

A aplicacdo do SSDP+ foi configurada com os seguintes
parametros:

Parametro k: Define o nimero de subgrupos a serem retor-
nados pelo algoritmo com base em uma ordem descendente de
qualidade. Foi estabelecido o valor k = 15 visando equilibrar
a diversidade de padrdes identificados com a viabilidade de
andlise clinica detalhada dos resultados sem gerar um volume
excessivo de padrdes.

Métrica de qualidade: A métrica Qg (se¢do II.C) foi
selecionada para medir a qualidade dos subgrupos por sua
capacidade de balancear precisdo e generalizagdao. Apds alguns
testes iniciais para o escolher o valor ideal do parametro de
generalizacdo g, o valor de 75 foi o mais adequado para favore-
cer subgrupos que apresentam nao apenas alta concentracdo de
casos positivos de IRA, mas também cobertura populacional
significativa.

Variavel-alvo: O rétulo de Insuficiéncia Renal Aguda com
valor positivo, representando pacientes que desenvolveram
IRA durante a hospitalizacdo.

Além dos pardmetros de configuragdo bésica do algoritmo,
para avaliagdo de subgrupos redundantes, foram configurados
os seguintes parametros no médulo de similaridade do SSDP+:

Medida de similaridade: Utilizado o indice de Jaccard
para quantificar a sobreposi¢cdo entre populagcdes de pacientes
cobertas por diferentes subgrupos.

Tamanho da cache: Define a quantidade de subgrupos na
memoria para comparagdes de similaridade durante o processo
evolutivo. Para a analise feita, foi considerado o tamanho 10.

Limiar de similaridade: Define o quanto dois subgrupos
podem ser parecidos antes de serem considerados redundantes.
Se sua similaridade (calculada pela cobertura de exemplos
positivos) for maior que esse limiar, apenas o melhor subgrupo
¢ mantido na lista principal dos top-k subgrupos, enquanto
versdes similares sdo armazenadas no cache secunddrio. Isso
garante diversidade nos resultados sem descartar informacdes
potencialmente relevantes. Foi estabelecido o valor de 0,60
para permitir certa variagdo nas descricdes dos subgrupos
enquanto evita redundancias significativas na cobertura pop-
ulacional.

Considerando que o SSDP+ foi projetado para trabalhar com
dados categdricos, foi necessdria uma etapa de transformacio
dos valores das varidveis para adequacdo ao formato exigido
pelo algoritmo. As varidveis originalmente bindrias foram
convertidas em categorias explicitas [TRUE] e [FALSE]. Os
rétulos da varidvel-alvo foram codificados como “’p” (positivo)
para pacientes que desenvolveram IRA e ’n” (negativo) para
aqueles que ndo apresentaram a condi¢@o durante a internacao.
Varidveis demograficas, sinais vitais e exames laboratoriais
mantiveram seus valores com as categorizagdes originais.

Um aspecto de decisdo metodolégica importante refere-
se a exclusdo das varidveis relacionadas a medicamentos de
todas as andlises apresentadas. Essa decisdo foi motivada
por incertezas identificadas no processo de marcacdo dessas
varidveis na base de dados original. Especificamente, foi
verificado que o registro temporal de administracdo de medica-
mentos em pacientes que ndo desenvolveram IRA apresenta
ambiguidades quanto ao periodo de referéncia considerado, o
que poderia introduzir um erro significativo em padrdes que
possam apontar essa categoria de varidvel.

A significancia estatistica dos subgrupos identificados pelo
SSDP+ foi avaliada por meio de um teste de permutagdo. Esse
procedimento verifica se os padrdes descobertos sdo, de fato,
relevantes ou se poderiam ter ocorrido simplesmente ao acaso.

O teste de permutacdo é baseado no principio de que, se
os padrdes identificados sdo reais, isto €, se existe associacao
verdadeira entre as caracteristicas do subgrupo e o desenvolvi-
mento de IRA, esses padrdes ndo devem emergir quando a
relag@o entre varidveis clinicas e desfecho é quebrada de forma
artificial. Conforme o estudo prévio realizado por Duivesteijn
et al. (2011) [32], essa andlise foi conduzida com os seguintes
passos:

Permutagdo dos rétulos: Os rétulos da varidvel-alvo foram
aleatoriamente permutados m vezes mantendo todas as demais
varidveis fixas. Este processo remove qualquer relacdo real
entre as caracteristicas dos pacientes e o desfecho, criando
um cendrio sob a hipétese nula de auséncia de associagdo.
Foram realizadas 5000 permutagdes.

Recdlculo das métricas: Para cada permutacdo, a métrica Qg
foi recalculada para todos os subgrupos originalmente identi-
ficados, utilizando suas descrigdes (conjuntos de condigdes)
fixas mas aplicadas aos rétulos permutados.

Comparacdo com valores originais: Foi realizado um reg-
istro de n vezes onde o valor de Qg obtido com os dados
permutados (Qg permutado) foi igual ou superior ao valor Qg
original de cada subgrupo.

Célculo do p-valor: O p-valor representa a probabilidade de
observar um valor de qualidade igual ou superior ao obtido
originalmente caso ndo houvesse associacdo real entre as
caracteristicas do subgrupo e o desfecho. Subgrupos com p-
valores baixos (tipicamente p j 0,05) indicam que é improvavel
obter valores de Qg tdo elevados por acaso, fornecendo
evidéncia estatistica de que o padréo identificado é genuino.
Para cada subgrupo, o p-valor foi calculado como

n(Qgpermutado > ngriginal) +1 (5)
m+1

Apés a identificagdo e validagdo estatistica dos subgrupos,
foi feita uma andlise da relevancia clinica dos padrdes de-
scobertos. Um dos diferenciais da abordagem adotada nessa
metodologia € a identificacdo de combinacgdes de fatores que,
em conjunto, impactam o risco de IRA de modo ndo detectavel
por andlises univariadas tradicionais. A detec¢do dessas
interacdes multivariadas fundamentou uma estratificagdo de
risco populacional, distinguindo grupos de pacientes de alto,
moderado-alto e moderado risco comparado a taxa global de

p-valor =




incidéncia de IRA na populacdo estudada. Além disso, os
padroes desses perfis foram confrontados com os fatores de
risco descritos na literatura médica para verificar se estdo
de acordo com o conhecimento ji estabelecido ou revelam
associagdes que merecem investigagdes adicionais.

V. RESULTADOS
A. Andlise de Dados

Conforme descrito na secdo I, a base de dados selecionada
foi descrita no estudo realizado por He et al. [1]. Esses
dados foram obtidos do repositdrio clinico HERON (Health
Enterprise Repository for Ontological Narration). Os dados
sdo retrospectivos de pacientes internados na universidade
University of Kansas Medical Center (KUMC), localizada
em Kansas City, EUA, coletados entre novembro de 2007 e
dezembro de 2016. A populacio de estudo consiste em adultos
(>18 anos) com internag@o hospitalar de pelo menos 2 dias. A
coorte inicial contemplou 179.370 internacdes correspondentes
a 96.590 pacientes.

Enquanto He et al. [1] focou em modelos preditivos para
IRA, este estudo adota uma abordagem descritiva, caracteri-
zando os pacientes e identificando padrdes nos dados. Assim,
complementa trabalhos anteriores ao revelar fatores associados
a IRA que apoiam a interpretacio de modelos preditivos e a
formulag@o de hipéteses clinicas.

He et al. [1] analisou e classificou os dados em difer-
entes perspectivas temporais para estudar a predi¢cdo da IRA
com o uso de aprendizado de maquina supervisionado. Para
este estudo, utilizamos o conjunto correspondente a primeira
perspectiva de andlise descrita pelos autores, compreendendo
dados coletados até um dia antes do desenvolvimento de IRA
em um paciente. Para os pacientes que ndo apresentaram o
quadro de IRA, os dados coletados correspondem ao total do
seu tempo de internacao.

Os dados dessas internacdes apresentam 233 varidveis. O
conteido original apresentava 1.287 varidveis, mas existiu
um processo de filtragem para anonimizar os pacientes da
amostra visando o compartilhamento publico. Além disso,
esse conjunto final de dados passou por critérios de exclusio
elaborados pelos autores para eliminar as interna¢des que nao
atendem aos requisitos para avaliar o desenvolvimento de
IRA durante a hospitalizagdao. Apds aplicacao desses critérios,
a coorte final analisada passou a ter 76.957 internagdes,
sendo que destas, 7.259 (9,4%) apresentaram episddios de
insuficiéncia renal aguda.

Foram excluidas:

1) Internagdes sem dados suficientes para determinagdo do
desfecho (se o paciente desenvolveu ou ndao IRA).

2) Internagdes com evidéncia de disfun¢do renal moder-
ada ou grave pré-existente. Esse critério de exclusdo visou
focar apenas nos casos de IRA adquiridas apenas durante a
hospitalizacao.

O desfecho de interesse (incidéncia de IRA) foi definido
utilizando o critério KDIGO baseados nos valores de creatinina
sérica (SCr) de exames clinicos. O valor basal de SCr foi
definido como a dltima medicdo disponivel na janela de até 2

dias antes da admissdo ou a primeira medi¢ao apds a admissio
dos pacientes. Todos os valores de SCr entre a admissdo e a
alta foram avaliados para determinar a ocorréncia de IRA.

As variaveis registradas foram organizadas em 7 categorias,
conforme apresentado na Tabela II.

TABELA I
DETALHES DAS VARIAVEIS POR CATEGORIA

Numero de
varidveis
Demografica 3

Categoria Detalhes

Idade, Género e Etnia
IMC, pressdo arterial
diastélica, pressdo arterial
sist6lica, pulso e
temperatura.
Albumina, ALT, AST,
amoOnia, bilirrubina, ureia,
célcio, CK-MB, CK,
glicose, lipase, plaquetas,
troponina e leucécitos
Condigdes pré-existentes
baseadas no nicleo de
comorbidades da United
Health Care (UHC)
Baseadas no sistema
APR-DRG (All Patient
Refined Diagnosis
Related Group)
Mapeadas para principios
ativos RxNorm (padrdo
mantido pela U.S.
National Library of
Medicine)
Cddigos de diagndstico
ICD-9 (Classificagao
Internacional de Doengas,
9% versdo) agrupados

Sinais Vitais 5

Exames Laboratoriais 14

Comorbidades 26

Diagnésticos de

Admissao 12

Medicagoes 28

Histdrico Médico 144

As varidveis demogréficas t€m seus valores categorizados
da seguinte forma:

1) Idade: Categorizada em intervalos de 18-25, 26-35, 36-
45, 46-55 e 56-64 ¢ >64 anos.

2) Género: Masculino ou feminino.

3) Etnia: Branco, Afro-americano, Asiatico ou Outros.

As distribuicdes das varidveis demogréficas Idade e Etnia,
apresentadas na Figura 1 e Figura 2, indicam predominéncia de
individuos mais velhos, com maior propor¢do na faixa acima
de 64 anos (27%), seguida por 56—64 anos (23%) e 46-55 anos
(20%). A amostra é majoritariamente composta por individuos
brancos (76%). Em relacdo ao género, apresenta leve pre-
dominancia feminina, com 54,8% doss pacientes identificados
como mulheres.

As varidveis de contexto clinico foram representadas pelo
ultimo valor registrado antes do evento de IRA. Sinais vitais
foram agrupados em faixas de medic¢ao (Tabela III), e exames
laboratoriais foram categorizados como “presente e normal”,
“presente e anormal” ou “desconhecido”, seguindo intervalos
de referéncia padrdo. Valores ausentes foram classificados
como “desconhecidos”.

As varidveis das categorias comorbidades, histérico médico
e diagndsticos de admissdo foram simplificadas para valores
bindrios (”Sim/Na0”), dada a natureza dos dados. A categoria
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Figura 1. Distribuicdo da varidvel Idade na base de dados.

Frequéncia

60000 76,1%

50000
40000
30000
20000

13,5%
10000 9,5%

0'8% -
0
o ) &
.\(:b(\ .;ﬁ&é’ \\‘}So
& ¥ o
Etnia

Figura 2. Distribui¢do da varidvel Etnia na base de dados.

TABELA III
FAIXAS DE MEDICOES PARA OS SINAIS VITAIS NO CONJUNTO DE DADOS.
A TEMPERATURA, QUE ESTAVA ORIGINALMENTE EM FAHRENHEIT, FOI
CONVERTIDA PARA CELSIUS.

Sinal Vital Intervalos (Valores)
<18.5, [18.5-24.9], [25.0-29.9],
MC >300

Pressdo Arterial
Diastélica (mmHg)
Pressao Arterial
Sistélica (mmHg)

<80, [80-89], [90-99], >100

<120, [120-139], [140-159], >160

<50, [50-65], [66-80], [81-100],
>100
<35.0, [35.0-36.4], [36.5-37.5],
[37.6-40.0], >40.0

Pulso (bpm)

Temperatura (°C)

de medicamentos foi excluida das andlises conforme apontado
na se¢do IV.B.

Uma outra perspectiva importante de andlise € a busca da
compreensdo de possiveis relacdes dessas varidveis com um
desfecho positivo ou negativo de IRA. As tabelas IV, V, e VI
mostram a propor¢do das cinco varidveis de maior ocorréncia
na base de dados para cada categoria analisada. Os graficos das
figuras 3, 4 e 5 apresentam as propor¢des de casos positivos
e negativos de IRA para essas varidveis.

TABELA 1V
VARIAVEIS DE MAIOR OCORRENCIA NA CATEGORIA COMORBIDADES
CONSIDERANDO A POPULACAO GERAL.

Variavel Total de Proporcio

Ocorréncias pore

Hipertensao 35.794 46,5%

Diabetes c/A cf)mphcagoes 14.107 18.3%
cronicas

Perda de peso 13.812 17,9%

Diabetes s/A cpmphcagoes 13.608 17.7%
cronicas

Doenga pulmonar cronica 12.725 16,5%

® RA+ IRA -

Hipertensdo l 11
Diabetes ¢/ complicacdes I 7

Perda de peso involuntéria . 12

Diabetes s/ complicagdes .13

Doenca pulmonar crénica l 12
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Figura 3. Distribuicdo dos casos de IRA para varidveis mais frequentes da
categoria Comorbidades.



Apesar de analisar as varidveis de forma isolada, os resul-
tados indicam tendéncias relevantes que podem apoiar futuras
andlises clinicas dos subgrupos identificados. No grupo das
comorbidades, observa-se que, embora a hipertensdo seja a
mais comum, sua taxa de IRA se mantém préxima a média
populacional (9,4%). Em contraste, condi¢des como diabetes
sem complicacdes cronicas e perda de peso involuntdria apre-
sentam taxas de IRA bem mais elevadas. J4 o diabetes com
complicacdes crnicas exibe uma taxa inferior a do diabetes
sem complicagdes, sugerindo possiveis diferengas no manejo
clinico e indicando a necessidade de investigacdo adicional.

Os diagnésticos de admissdo revelam uma grande vari-
abilidade no risco de IRA associado as varidveis. Infec¢des
graves como septicemia e tratamentos oncoldgicos, como a
quimioterapia parecem estar ligados a taxas mais elevadas
de IRA, enquanto procedimentos eletivos, como cirurgias
ortopédicas programadas, apresentam esse risco associado
bastante reduzido.

TABELA V
VARIAVEIS DE MAIOR OCORRENCIA NA CATEGORIA DIAGNOSTICO DE
ADMISSAO CONSIDERANDO A POPULA(;AO GERAL.

Variavel Total de Proporcio
Ocorréncias por¢
Septicemia 2.845 3,7%
Reabilitagao 1.919 2,5%
Quimioterapia 1.811 2.4%
Subst. a.rtlculagao do 1747 23%
joelho
Distarbios vesicula biliar 1.681 2.2%
® IRA + IRA -
Septicemia . 15
Reabilitagdo I7
Quimioterapia . 15
Subst. articulacédo joelho I 4
Disturbios da vesfcula biliar 7
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Figura 4. Distribuicdo dos casos de IRA para varidveis mais frequentes da
categoria Diagnéstico de Admissao.

Por fim, o histérico médico mostra um padrdo mais ho-
mogéneo, com taxas de IRA préximas da taxa geral, sugerindo
que condicdes cronicas estdveis nao sdo, por si sO, possiveis
fortes preditores de risco.

TABELA VI
VARIAVEIS DE MAIOR OCORRENCIA NA CATEGORIA HISTORICO MEDICO
CONSIDERANDO A POPULAGCAO GERAL.

s Total de ~
Variavel A . Proporc¢ao
Ocorréncias
Hipertensao 24.033 31,2%
Outros cuidados 23761 309%
pos-tratamento ’ ’
Distirbios do
. oo 15. 20,4
metabolismo lipidico 2689 0.4%
Outros distirbios do 14.178 18.4%
sistema nervoso ) ’
Outros disttirbios 13.363 17.4%
gastrointestinais ’ ’
® RA+ IRA -
Hipertensao I 11
Outros cuidados pés-tratamento I 10
Disturbios do metabolismo lipidico I 10
Outros disturbios do sist. nervoso I 9
Outros distlurbios gastrointestinais 10
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Figura 5. Distribuicdo dos casos de IRA para varidveis mais frequentes da
categoria Histérico Médico.

B. Geragdo e Validagdo Estatistica dos Subgrupos

A aplicagdo do algoritmo SSDP+ aos dados resultou na
identificagdo de subgrupos com distribui¢des variadas e de
alta incidéncia de IRA em relacdo a taxa global observada
na populagdo estudada. Os dados dos 15 subgrupos com os
maiores valores de qualidade pela métrica Qg e os respectivos
resultados do teste de permutacdo sdo descritos nos quadros
Tabela VII e Tabela VIII.

A validagdo estatistica por meio do teste de permutacio
demonstrou que os padrdes descobertos sdo confidveis. Todos
os 15 subgrupos apresentaram p-valores de 0,0002, indicando
que a probabilidade de obter os valores de qualidade Qg
observados ao acaso é muito baixa.

O gréfico ilustrado na Figura 6 mostra a distribui¢ao dos
valores de Qg permutados em relagdo aos valores originais
para cada subgrupo e refor¢a visualmente essa significancia.
E possivel observar uma separagio clara entre os valores
originais de Qg e a distribuicdo dos valores permutados.
Nenhuma das permutagdes apresentou um valor de Qg que
superasse o valor original correspondente.

C. Interpretagdo Clinica dos Resultados

Os resultados que caracterizam a relagdo dos padrdes iden-
tificados com a taxa de incidéncia da IRA permitiram a



TABELA VII
PRINCIPAIS SUBGRUPOS IDENTIFICADOS, COM SEUS PADROES, QUALIDADE (QG), COBERTURA E PROPORCAO DE CASOS DE IRA+.

Subgrupo Padrao Qg Cobertura IRA+ (%)
s1 Quimioterapia A Canccj,r Metastatlc? A Transtornos de 0.505 83 64
Coagulagido e Hemorragicos
Perda de Peso A Pneumonia A Outras Infecgdes
52 Respiratérias A Fibrose Cistica 0,361 87 49
Idade 18 — 25 Anos A Fibrose Cistica A Septicemia A
S3 Diabetes Mellitus 0,333 o7 a4
S4 Etnia Afro—Ame'rlcana /} Insuﬁ(ne.ncm Cardiaca A 0.286 343 27
Hipertensao Essencial
S5 Anemia A Fibrose Cistica A Septicemia A Diabetes Mellitus 0,278 118 36
S6 Pneumonia A Anemias A Insuficiéncia Cardiaca Congestiva 0,271 441 25
s7 Perda de Peso A Anemia /\. Outras Infecgdes, Incluindo 0.270 137 33
Verminoses
S8 Sexo Feminino A Diabetes Mellitus A Insuficiéncia Cardiaca 0,258 76 41
S9 Transtornos Eletroliticos A F’neumoma A Insuficiéncia 0256 249 27
Cardiaca
S10 Obesidade A Pneumonia A Insuficiéncia Cardiaca 0,251 204 27
S11 Choque A Hipertensdo Essencial A Transtornos Eletroliticos 0,251 324 25
S12 Insuficiéncia Cardiaca A Doenga Pulmonar Cronica 0,248 1.284 21
S13 Insuficiéncia Cardiaca A P.erde} fle Peso A Insuficiéncia 0246 8 38
Respiratéria
S14 Septicemia A Outras Infec,gc?es Respiratérias A Fibrose 0246 62 44
Cistica
Transtornos Esofdgicos A Septicemia A Transtornos
S15 Pancredticos (Nao Diabetes) 0,223 260 2
TABELA VIII
RESULTADOS DO TESTE DE PERMUTACAO PARA OS SUBGRUPOS GERADOS.
Subgrupo Qg original Qg permutado (média) Qg permutado -valor
grup g orig] g P (méximo) P
S1 0,505 0,053 0,129 0,0002
S2 0,361 0,054 0,133 0,0002
S3 0,333 0,056 0,147 0,0002
S4 0,286 0,084 0,139 0,0002
S5 0,278 0,062 0,142 0,0002
S6 0,271 0,088 0,147 0,0002
S7 0,270 0,065 0,140 0,0002
S8 0,258 0,050 0,153 0,0002
S9 0,256 0,078 0,149 0,0002
S10 0,251 0,074 0,139 0,0002
S11 0,251 0,083 0,143 0,0002
S12 0,248 0,098 0,133 0,0002
S13 0,246 0,052 0,163 0,0002
S14 0,246 0,045 0,114 0,0002
S15 0,223 0,080 0,151 0,0002

classificacdo dos pacientes em diferentes categorias de risco
comparadas a taxa global de 9,4%. Os padrdes revelaram uma
amplitude considerdvel de risco, com taxas de IRA positiva
(IRA™) variando de 21% a 64%. A estratificagio dos pacientes
foi feita em trés categorias adaptadas com base em um estudo
realizado por Erfurt et al. (2023) [33]: alto risco (taxa de
IRA+ > 40%), risco moderado alto (entre 25% < IRA+ <
39%) e risco moderado (entre 10% < IRA+ < 24%).

D. Subgrupos de alto risco (IRA+ > 40%)

Cinco subgrupos apresentaram taxas superiores a 40%,
caracterizando perfis de vulnerabilidade alta que podem ser
considerados de atencdo clinica prioritaria.

O subgrupo S1 (Tabela VII) é o de maior risco iden-
tificado (IRA+ = 64%) e € caracterizado pela combinacio

de diagndstico de admissdo por quimioterapia, presenca de
cancer metastatico e histérico de distirbios hematolégicos.
A quimioterapia, especialmente em pacientes oncoldgicos, é
reconhecidamente nefrotéxica, podendo causar lesdes graves
e diretas nos rins [34]. Pacientes com céancer metastatico
ja apresentam maior vulnerabilidade devido ao estado infla-
matdrio sist€émico, desnutri¢do e possivel comprometimento da
oxigena¢do do tecido renal [35]. Os episédios hemorrdgicos
nos histéricos médicos desses pacientes também indicam a
possibilidade de comprometimento da satdde renal [36].

O subgrupo S2 (IRA+ = 49%) combina perda de peso
involuntaria, pneumonia, outras infecgdes do trato respiratério
superior e fibrose cistica. A perda de peso involuntdria é um
marcador de fragilidade clinica e desnutricio que, conforme
identificado na andlise exploratéria do estudo, estd associada



Distribuicao dos Qg permutados e valores originais por subgrupo
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Figura 6. Resultados das distribuicdes da métrica Qg para os testes de permutacdo.

a 12,4% de incidéncia de IRA de forma isolada. Quando
combinada com processos infecciosos respiratérios, o risco
se elevou consideravelmente. A pneumonia € conhecida por
aumentar o risco de IRA através de mecanismos como resposta
inflamatoria sistémica e uso de antibidticos nefrotoxicos [37].
A presenca da doenga genética fibrose cistica nao é um fator
de risco direto da IRA mas adiciona complexidade ao quadro,
uma vez que esses pacientes sofrem de perda cronica de sal
no organismo levando a um estado frequente de desidratacio
e baixo volume sanguineo. Isso coloca os rins sob estresse
constante para reter dgua e sal, podendo, a longo prazo,
favorecer uma lesdo do tecido renal [38].

No subgrupo S3 (IRA+ = 44%), o padrdo ¢ marcado por
pacientes jovens (entre 18 e 25 anos) com fibrose cistica,
diagnésticos de septicemia e diabetes mellitus. O padriao é
particularmente interessante pela faixa etdria jovem, que nor-
malmente seria considerada protetora conforme apresentado
na secdo III.LA. A presenca de fibrose cistica e septicemia
sugerem episodios de infeccdes graves que estdo frequente-
mente associadas a lesdo renal [39]. Esses marcadores também
estdo combinados no padrdo encontrado para o subgrupo S14
(IRA+ = 44%), reforcando a relagdo com a alta incidéncia
da IRA. Conforme descrito na revisdo da literatura, o dia-
betes mellitus presente em S3 e outros subgrupos gerados
ja é estabelecido como um fator de risco que contribui com
alteracdes metabdlicas e microvasculares que tornam os rins
mais vulnerdveis. A identificacdo desse subgrupo demonstra
que, mesmo em pacientes jovens, a combinacdo de multiplos
fatores de risco pode elevar a vulnerabilidade para IRA de
forma consideravel.

A relacdo de diabetes e IRA volta a aparecer no subgrupo

S8 (IRA+ = 41%) atrelada a pacientes do sexo feminino
com insuficiéncia cardiaca congestiva. Esse padrao evidencia
a sindrome cardiorrenal, um conjunto de condi¢des onde a
disfuncdo cardiaca e renal interagem de forma bidirecional
[40]. A especificidade para o sexo feminino nesse subgrupo
sugere possiveis diferencas na apresentacdo clinica ou na
resposta fisioldgicas a combinag@o desses fatores, aspecto que
merece investigacao adicional.

E. Subgrupos de risco moderado-alto (25% < IRA+ < 39%)

Sete subgrupos apresentaram taxas classificadas de risco
moderado-alto, representando perfis que também requerem
alguma forma de monitoramento mais intensivo, uma vez que
a taxa de incidéncia de IRA fica, em média, trés vezes maior
que a taxa global.

Um padrio de destaque presente nessa categoria &
a combinacdo de etnia afro-americana com insuficiéncia
cardiaca congestiva e hipertensdo essencial (27% de in-
cidéncia). Esse é o subgrupo com maior cobertura popula-
cional entre os identificados para essa categoria, sugerindo
um perfil de risco prevalente. Fatores sociais e estruturais
(incluindo acesso desigual a cuidados, atraso no diagnéstico
e diferencas na qualidade do atendimento) sdo conheci-
dos como amplificadores de risco para a populacdo afro-
americana nos Estados Unidos e podem levar & detec¢do tardia
e menor preven¢do da progressdo para IRA nos hospitais
[41]. A hipertensdo, embora apresente incidéncia de IRA
préxima a média populacional quando analisada isoladamente
(10,8%), quando combinada com insuficiéncia cardiaca, cria
um contexto de vulnerabilidade maior. Esse resultado ressalta



a importancia de considerar fatores demograficos e socioe-
condmicos na estratificacdo de risco.

Os subgrupos envolvendo comorbidades como anemias
e obesidade demonstram mais uma vez a importincia das
interacdes multifatoriais. A anemia estd associada a pior
progndstico em pacientes hospitalizados, reduzindo a ca-
pacidade de transporte de oxigé€nio e sobrecarga renal [42].
A obesidade, por sua vez, estd relacionada a inflamacdo
cronica de baixo grau, resisténcia insulinica e alteracdes
hemodindmicas que podem comprometer a fun¢do renal. Essas
comorbidades sdo especialmente fatores de impulsionamento
de riscos quando associados a processos infecciosos agudos
como pneumonias (subgrupo S6) ou insuficiéncia cardiaca
(subgrupos S9 e S10) [43].

Outro marcador interessante encontrado nos padrdes desses
subgrupos € o histérico de outros tipos de infec¢des, incluindo
verminoses (subgrupo S7). Apesar de ndo haver estudos dire-
tos de relagdes com a incidéncia de IRA, € possivel associar
aos efeitos sistémicos secunddrios das verminoses como a
anemia, desnutricdo, inflamacdo cronica, desidratagc@o ou sepse
secunddria que j4 sdo estabelecidos como impulsionadores do
desfecho [44].

F. Subgrupos de risco moderado (10% < IRA+ < 24%)

Trés subgrupos foram classificados como risco moderado,
representando o dobro da taxa global populacional. Esses
subgrupos foram os que apresentaram a maior cobertura pop-
ulacional média quando comparados aos subgrupos de outras
categorias.

O subgrupo S12 € definido pela presenca de insuficiéncia
cardiaca congestiva combinada com doeng¢a pulmonar cronica
(IRA+ = 21%) e é o mais abrangente em termos de cobertura
populacional, incluindo 1.284 pacientes. Esse padrdo repre-
senta uma condicdo clinica ndo incomum em hospitalizacdes,
particularmente em populagdo idosa. Doencas pulmonares
crdnicas, como doenga pulmonar obstrutiva cronica (DPOC),
frequentemente coexiste com insuficiéncia cardiaca, configu-
rando um fendmeno conhecido como “’comorbidade cardiopul-
monar” [45]. A falta prolongada de oxigénio no sangue,
causada por essa combinacdo de problemas nos pulmdes e
coragdo, pode fazer os vasos dos rins se contrairem e reduzir
o fluxo de sangue para esse 6rgdao. Mesmo que o risco de
les@o renal seja menor nesse grupo, a grande quantidade de
pessoas afetadas torna o problema importante para agdes de
monitoramento.

Outro padrdo de destaque nessa categoria € a presenga de
pacientes com histérico de choques hospitalares (subgrupo
S11). O choque hospitalar € classificados conforme sua causa
principal: hipovolémico (perda de sangue ou liquidos), car-
diogénico (falha na func¢io do coracdo), distributivo (alteracio
na distribuicdo do fluxo sanguineo, como no choque séptico ou
anafilatico) e obstrutivo (bloqueio fisico do fluxo sanguineo,
como em embolia pulmonar ou tamponamento cardiaco). Sua
ocorréncia pode apresentar sequelas decorrentes da reducio
prolongada da circulagdo de sangue nos tecidos durante o

evento, especialmente nos rins [46], resultando em perda par-
cial e permanente da funcdo renal. Dessa forma, esse histdrico
pode indicar individuos mais suscetiveis ao desenvolvimento
de insuficiéncia renal aguda, mesmo combinado com fatores
de risco mais fracos.

G. Interagdo de Fatores de Risco para IRA

Conforme evidenciado na andlise exploratdria, algumas
varidveis se associam a incidéncias de IRA préximas a
taxa global quando analisadas isoladamente. Por exemplo,
a hipertensdo, presente em 35.794 internagdes, mostrou
associacdo a 10,8% de incidéncia de IRA de forma isolada,
valor apenas ligeiramente superior a taxa populacional (9,4%).
No entanto, quando a hipertensdo é combinada com insu-
ficiéncia cardiaca congestiva (como o padrdo do subgrupo S4),
a taxa de IRA eleva-se para 27%, sugerindo que o efeito
combinado desses fatores supera significativamente o risco
individual.

Esse fenomeno é observado de forma consistente em
multiplos subgrupos identificados. As doencas pulmonares, o
diabetes mellitus e a fibrose cistica, por exemplo, embora nao
apresentem valores extremos de associa¢do de risco quando
considerados isoladamente, marcam presenga em grande parte
dos subgrupos identificados. Essa recorréncia sugere que essas
varidveis clinicas atuam como fatores amplificadores de risco
comuns.

Similarmente, a insuficiéncia cardiaca congestiva aparece
em 7 dos 15 subgrupos, evidenciando seu papel central na
fisiopatologia da IRA hospitalar. A identificacdo repetida desse
fator em multiplas combinagdes reforca a importincia do
monitoramento em pacientes com disfun¢do cardiaca para o
desfecho da IRA, principalmente quando ha comorbidades
adicionais.

Outro ponto observado € a presenca de septicemia em
quatro subgrupos, incluindo dois dos cinco subgrupos de
alto risco. A sepse é reconhecida como uma das principais
causas de IRA em pacientes criticos, com taxas de incidéncia
que podem alcancar 50% em pacientes sépticos [47]. Dessa
forma, € possivel presumir que a identificacdo de combinagdes
envolvendo septicemia indicam um risco elevado imediato de
desenvolvimento da IRA.

H. Limitagées e Consideragoes Metodologicas

E importante contextualizar os resultados dentro das
limitagdes metodolégicas do estudo. A exclusio das 28
varidveis relacionadas a medicamentos, motivada por in-
certezas no processo de marcacdo temporal dos dados, pode
ter impedido a identificacdo de padrdes envolvendo interacdes
medicinais especificas que sdo reconhecidamente nefrotdxicas.

Adicionalmente, a andlise foi baseada em dados retrospec-
tivos de um tnico centro, o que pode limitar a generalizacio
dos achados para outras populagdes com caracteristicas de-
mogréficas e praticas clinicas diferentes. Estudos em mudltiplos
centros seriam importantes para validar os subgrupos identifi-
cados e verificar se os mesmos padrdoes emergem em diferentes
contextos assistenciais.



Por fim, embora os resultados indiquem padrdes de acordo
com 0 que se encontra na literatura, seria importante que
essas interpretagdes fossem validadas por profissionais da drea
médica, a fim de confirmar sua relevancia clinica e aprimorar
a compreensdo dos achados nesse cendrio.

VI. CONCLUSAO

Este estudo apresentou uma abordagem sistemdtica de
identificacdo e caracterizacdo de grupos de risco para insu-
ficiéncia renal aguda em pacientes hospitalizados, utilizando
técnicas de descoberta de subgrupos aplicadas a dados clinicos
retrospectivos. A pesquisa foi estruturada como uma andlise
complementar ao trabalho preditivo desenvolvido por He et
al. (2019) [1], oferecendo uma perspectiva descritiva para os
perfis de pacientes na distribuicdo de ocorréncias dos quadros
de IRA.

A andlise exploratéria dos dados das 76.957 internacdes
hospitalares, das quais 9,4% apresentaram episodios de IRA,
revelou padrées importantes nas associacdes entre carac-
teristicas clinicas e o desenvolvimento dessa condicdo. Os
resultados preliminares identificaram indicios de fatores de
risco que vao além das andlises univariadas, destacando a im-
portancia de considerar combinagdes especificas de varidveis
para uma compreensdo mais abrangente do risco individual.

A aplicacio do algoritmo SSDP+ resultou na identificagdo
de 15 subgrupos com significncia estatistica validada. Os
padroes descobertos revelaram uma estratificacdo clara de
risco quando comparado a incidéncia global, com taxas de IRA
variando de 21% a 64%, permitindo classificar os pacientes em
trés categorias principais: alto risco (>40%), risco moderado-
alto (25-39%) e risco moderado (20-24%).

Entre os principais achados, destacam-se: (1) a identificagdo
do perfil de mais alto risco, superior a 6 vezes a taxa
global, caracterizado pela combinacdo de quimioterapia,
cancer metastatico e distirbios hematoldgicos, com 64% de
incidéncia de IRA; (2) a presenca recorrente da insuficiéncia
cardiaca congestiva em 7 dos 15 subgrupos, evidenciando seu
papel como fator amplificador de risco; (3) a demonstragdo
de efeitos sinérgicos entre fatores que individualmente ap-
resentam risco moderado, como a hipertensdo que, quando
combinada com insuficiéncia cardfaca congestiva, superam
suas taxas de risco individuais; e (4) a identificacdo de padrdes
multivariados envolvendo septicemia, diabetes mellitus, fibrose
cistica e doencas pulmonares como amplificadores de risco
quando presentes em combinagdo com outras comorbidades.

As limitagdes do estudo incluem o uso de dados ret-
rospectivos de uma unica instituicdo, o que pode limitar
a generalizacdo dos resultados para outras populacdes, e a
exclusdo de varidveis dos medicamentos ministrados durante
as internag¢des devido a inconsisténcias na marcacdo temporal
da base de dados original.

E esperado que o trabalho realizado possa contribuir para
o avanco da precisdo no contexto da prevencdo da IRA,
oferecendo uma ferramenta complementar aos modelos pred-
itivos existentes. A identificacdo de subgrupos especificos
pode facilitar o desenvolvimento de estratégias preventivas

personalizadas, permitindo intervengdes mais direcionadas e
eficazes para populagdes de alto risco.
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