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Resumo

Esta monografia propde o desenvolvimento de uma plataforma interativa para aprimorar a
transparéncia e a vigilancia epidemioldgica da Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) no
estado de Minas Gerais, utilizando dados do Sistema de Informacao de Vigilancia Epidemiolégica
da Gripe (SIVEP-Gripe). A metodologia do projeto estd dividida em trés etapas principais: selecdo
dos dados de interesse, preparagcdo dos dados e persisténcia dos dados. Sdo utilizadas as bases
de dados do SIVEP-Gripe referentes ao periodo de 2021 a 2026, contemplando informagdes
demogréficas, clinicas e geogréficas dos casos notificados. Os dados coletados sdo tratados
por meio de um pipeline ETL e armazenados em formatos otimizados (Parquet e DuckDB).
Para a andlise e visualizacdo dos dados, sdo utilizadas as bibliotecas Python, Pandas e Streamlit,
resultando em dashboards interativos, com filtros por classificacio etioldgica e municipio, capazes

de auxiliar na vigilancia epidemioldgica e na tomada de decisdes na drea da sadde.

Palavras-chave: Saude publica. Visualizacao de dados. Vigilancia epidemioldgica. SRAG. Minas

Gerais.



Abstract

This work proposes the development of an interactive platform to enhance transparency and
epidemiological surveillance of Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS) in the state of
Minas Gerais, using data from the Influenza Epidemiological Surveillance Information System
(SIVEP-Gripe). The project’s methodology is divided into three main stages: data selection,
data preparation, and data persistence. SIVEP-Gripe databases from 2021 to 2026 are used,
encompassing demographic, clinical, and geographic information of reported cases. The collected
data is processed through an ETL pipeline and stored in optimized formats (Parquet and DuckDB).
For data analysis and visualization, Python, Pandas, and Streamlit libraries are utilized, resulting
in interactive dashboards with filters by etiological classification and municipality, capable of

assisting in epidemiological surveillance and health decision-making processes.

Keywords: Public health. Data visualization. Epidemiological surveillance. SARI. Minas Gerais.
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1 Introducao

O mundo contemporaneo estd imerso em um cendrio onde a geracdo e a coleta de dados
ocorrem em uma escala sem precedentes. A cada segundo, bilhdes de dados sdo gerados a partir
de uma variedade de fontes, como redes sociais, dispositivos méveis, sensores em cidades e, de
maneira crescente, servicos de satde. A quantidade e diversidade desses dados oferecem uma
oportunidade Unica para andlises mais profundas e tomadas de decisdes baseadas em informacdes
precisas e atualizadas. No entanto, o desafio reside em transformar essa massa de dados brutos

em informacdes valiosas, capazes de informar e guiar politicas publicas eficazes (Marr, 2017).

Nesse contexto, o conceito de cidades inteligentes ganha relevancia. Cidades inteligentes
utilizam tecnologia e dados para melhorar a eficiéncia dos servigos, a qualidade de vida dos
cidaddos e a sustentabilidade urbana. Em cidades inteligentes, os dados sdo fundamentais para
criar politicas publicas baseadas em evidéncias, permitindo que os gestores tomem decisdes
mais informadas e dgeis. A utilizacao de grandes volumes de dados para monitorar e otimizar o
funcionamento das cidades € uma tendéncia que tem o potencial de transformar o planejamento

urbano, incluindo dreas cruciais como a satude publica (Jonek-Kowalska, 2022).

A evolucgdo da tecnologia na saide culmina no conceito de Saide 5.0 (Wazid et al., 2022),
que se caracteriza pela integracao de sistemas inteligentes para aprimorar o atendimento ao
paciente e a gestdo dos servicos de saude. Entretanto, essa transformacao traz consigo desafios
significativos, como a seguranca e a prote¢ao dos dados dos pacientes, além de questdes éticas
relacionadas ao uso de dados pessoais (Kostkova et al., 2016). A implementacao de tecnologias
avancadas em saude exige um equilibrio cuidadoso entre inovacgdo e a preservacao da privacidade,

bem como a garantia de que as decisdes automatizadas respeitem principios éticos.

O Sistema Unico de Sadde (SUS) (Noronha; Lima; Machado, 2008) foi concebido pela
Constituicao Federal de 1988 e regulamentado pela Lei n® 8.080 de 19 de setembro de 1990,
que estabeleceu os principios de universalidade, equidade e integralidade no atendimento a
satde publica no Brasil (Brasil, 1990). Desde sua implantacdo, o SUS representa um marco
na saude publica brasileira, oferecendo acesso universal e gratuito a cuidados médicos para
toda a populacdo. O Departamento de Informética do Sistema Unico de Satide (DATASUS)
(Lima et al., 2015) desempenha um papel central ao coletar, armazenar e disponibilizar dados
que apoiam a tomada de decisdes em satde publica. Dentre os diversos sistemas mantidos pelo
DATASUS, o Sistema de Informacao de Vigilancia Epidemioldgica da Gripe (SIVEP-Gripe)
(Brasil. Ministério da Saude, 2024) é responsével pelo registro dos casos de Sindrome Respiratdria
Aguda Grave (SRAG) em todo o territério nacional, constituindo uma das bases mais relevantes

para a vigilancia de doencas respiratdrias no pais.

A Sindrome Respiratéria Aguda Grave (Ministério da Saude, 2026a) é uma condi¢do



clinica que pode ser causada por diferentes agentes etioldgicos, como os virus Influenza, o SARS-
CoV-2 (Ministério da Saude, 2026b) (COVID-19) e outros virus respiratérios. A pandemia
de COVID-19, iniciada em 2020, evidenciou a importancia da vigilancia da SRAG ao gerar
um volume massivo de notificagdes no SIVEP-Gripe, tornando essa base de dados ainda mais
relevante para a compreensdo do cendrio epidemioldgico brasileiro (Ranzani et al., 2021). No
estado de Minas Gerais, com seus 853 municipios e mais de 20 milhdes de habitantes, a analise dos
dados de SRAG ¢ particularmente desafiadora devido a heterogeneidade territorial e demografica

do estado.

Para lidar com o grande volume de dados gerados pelo SIVEP-Gripe e outras fontes do
SUS, éreas de estudo como ciéncia de dados, big data, mineragao de dados e inteligéncia artificial
se mostram essenciais. Essas ferramentas permitem a andlise de grandes conjuntos de dados de
forma eficiente, identificando padrdes, tendéncias e insights que nao seriam perceptiveis a olho nu.
No contexto da vigilancia epidemioldgica, essas dreas sdo cruciais para transformar dados brutos
em informagdes aciondveis, otimizando a gestdo de recursos e aprimorando o monitoramento de

doencas respiratdrias (Galetsi; Katsaliaki; Kumar, 2020; Wu et al., 2013).

Um dos grandes desafios no contexto da vigilancia epidemioldgica € a transformacao de
dados brutos, muitas vezes ndo estruturados, em informagdes uteis que possam guiar a tomada
de decisdes. Embora o SIVEP-Gripe disponibilize seus dados publicamente, os arquivos sao
extensos, com milhdes de registros nacionais por ano, e exigem processamento significativo
para extracdo de informacdes relevantes em nivel estadual ou municipal. A falta de ferramentas
adequadas e acessiveis para esse processo limita o potencial dos dados em gerar melhorias efetivas
na vigilancia e na resposta a surtos de doengas respiratérias (Matheus; Janssen; Maheshwari,
2020).

O estado de Minas Gerais (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2022), localizado
na regido Sudeste do Brasil, é a unidade federativa com o maior nimero de municipios do
pais. Essa vasta extensdo territorial e a diversidade socioecondmica entre suas regioes resultam
em realidades epidemioldgicas distintas, onde municipios como Belo Horizonte concentram
grande volume de notificacdes, enquanto municipios menores podem apresentar dinamicas
epidemioldgicas distintas em termos de incidéncia, letalidade e perfil demografico dos casos.
Essa heterogeneidade demanda ferramentas de andlise que permitam tanto uma visao panoramica

do estado quanto o detalhamento por municipio e por classificagdo etioldgica da SRAG.

Considerando este breve contexto apresentado, a questdo de pesquisa que norteou a mono-
grafia foi definida: E possivel construir uma plataforma interativa para vigilancia e transparéncia
dos dados de SRAG em Minas Gerais, baseada em técnicas de andlise e visualizacdo de dados,
utilizando dados publicos do SIVEP-Gripe?



1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Promover transparéncia dos dados de Sindrome Respiratéria Aguda Grave do estado de
Minas Gerais por meio de uma plataforma interativa que combine técnicas de andlise e visualiza-

¢do de dados, utilizando dados do SIVEP-Gripe, para aprimorar a vigilancia epidemioldgica.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Mapear e analisar a qualidade dos dados disponiveis no SIVEP-Gripe para o estado de
Minas Gerais, no periodo de 2021 a 2026;

* Desenvolver um pipeline de extragdo, transformacao e carga (ETL) para processar e persistir

os dados em formatos otimizados para consulta;

* Construir dashboards interativos com filtros por classificacdo etioldgica e municipio,

contemplando andlises demograficas, epidemioldgicas e geogréficas dos casos de SRAG.

1.2 Justificativa

Apesar de existirem plataformas nacionais que disponibilizam dados do SIVEP-Gripe,
como o InfoGripe da Fiocruz (Bastos et al., 2019), as solucdes voltadas para o estado de Minas
Gerais sdo poucas. Nessa perspectiva, identificou-se uma plataforma de visualizacdo mantida
pela Secretaria de Estado de Saude de Minas Gerais (SES-MG), desenvolvida em Microsoft
Power BI (Secretaria de Estado de Satude de Minas Gerais, 2024), que apresenta indicadores de
SRAG com granularidade municipal para todo o estado. No entanto, essa ferramenta apresenta
instabilidade de disponibilidade, ficando ocasionalmente fora do ar. A solugdo proposta nesta
monografia se diferencia pelo uso exclusivo de ferramentas de c6digo aberto — como Python,
DuckDB e Streamlit —, o que favorece a auditabilidade, a reprodutibilidade e a adaptagdo por
outros pesquisadores, além de proporcionar maior desempenho no processamento de grandes

volumes de dados.

A plataforma desenvolvida nesta monografia permite a identificacdo de padrdes sazonais,
a comparagao entre municipios, a andlise de fatores de risco como comorbidades e faixas etdrias,
além do acompanhamento da taxa de letalidade ao longo dos anos. Essas informac¢des podem

auxiliar gestores de saide na alocacdo de recursos e na resposta a surtos de doencgas respiratdrias.

1.3 Organizacao da Monografia

A estrutura desta monografia estd organizada da seguinte forma:



No Capitulo 2, € apresentada a revisao bibliogréfica e o arcabouco teérico que fundamen-
tam o trabalho, abordando conceitos de Big Data, Data Analytics, processo KDD e visualizagdo
de dados, além do contexto epidemiolégico da Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG), da
estrutura do SIVEP-Gripe e dos trabalhos relacionados a vigilancia epidemioldgica e visualizagdo

de dados em satde publica.

O Capitulo 3 descreve a metodologia e os procedimentos utilizados no desenvolvimento
da plataforma, incluindo o processo de extragdo, transformacao e carga (ETL), a modelagem e

persisténcia dos dados, as tecnologias empregadas e a construg¢do dos dashboards interativos.

O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos, organizados segundo os objetivos
especificos: o mapeamento e a andlise da qualidade dos dados do SIVEP-Gripe para Minas
Gerais, o desempenho do pipeline ETL e da persisténcia otimizada, e as andlises demogréficas,
epidemioldgicas e geograficas viabilizadas pelo dashboard, encerrando com a comparacdo frente

aos trabalhos relacionados.

Por fim, o Capitulo 5 traz as consideragdes finais, retomando o atendimento dos objetivos

propostos, as limitagdes identificadas e as possibilidades de trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Fundamentacao Tedrica

Nesta se¢do, sdo apresentados conceitos tedricos necessarios para entender a proposta

desta monografia, como vigilancia em saide publica, anélise, tratamento e visualizacido de dados.

2.1.1 Big Data

O conceito de Big Data tem sido amplamente discutido na literatura devido a sua capa-
cidade de lidar com grandes volumes de dados provenientes de diversas fontes. Esse conceito
comecou a emergir na década de 1990, a medida que a tecnologia de armazenamento e pro-
cessamento de dados evoluia, com o advento da internet e a digitalizacdo de informacdes. De
acordo com (Tsai et al., 2015), Big Data € caracterizado pelos “Vs”: Volume, Velocidade e
Variedade. Esses aspectos permitem que organizacdes e pesquisadores processem e analisem

grandes quantidades de dados, obtendo insights que podem informar a tomada de decisdes:

* Volume refere-se a quantidade massiva de dados gerados a cada segundo.
* Velocidade representa a rapidez com que os dados sdo gerados e precisam ser processados.

* Variedade diz respeito aos diferentes tipos de dados disponiveis, como textos, imagens,

videos e dados estruturados.

Além dos trés Vs classicos, Veracidade e Valor tém se tornado fundamentais nas discus-
soes contemporaneas sobre Big Data (Debattista et al., 2015). Veracidade refere-se a qualidade e
confiabilidade dos dados, um aspecto crucial, especialmente na drea da satide, onde decisdes
podem impactar diretamente a vida dos pacientes. Dados imprecisos ou incompletos podem levar
a diagndsticos errdneos e a intervengdes inadequadas. Assim, garantir a veracidade dos dados é

essencial para a eficdcia das andlises realizadas.

Valor, por sua vez, diz respeito a capacidade de transformar dados em informacdes
aciondveis que influenciem decisdes informadas e estratégias eficazes. No contexto da satde
publica, isso significa ndo apenas coletar grandes volumes de dados, mas também ser capaz de
interpretd-los de maneira a oferecer melhorias concretas na qualidade dos servicos. A criacdo de
dashboards interativos, por exemplo, pode ajudar gestores de satde a monitorar indicadores em

tempo real e a identificar dreas que necessitam de atencdo urgente.

Esses atributos tornam o Big Data uma ferramenta essencial para enfrentar desafios

complexos, como os encontrados na satde publica. A capacidade de analisar dados provenientes



de diversas fontes, como registros eletronicos de satide, redes sociais e sensores de dispositivos
wearables, permite a identificagdo de padrdes que podem prever surtos de doengas ou monitorar
a eficdcia de campanhas de vacinacdo. Um exemplo notdvel € o uso de algoritmos de aprendizado
de maquina para prever a disseminacdo de doencgas infecciosas, permitindo uma resposta mais

répida e eficaz (Zillner; Neururer, 2016).

No entanto, a adog¢ao do Big Data ndo estd isenta de desafios. Questdes de privacidade
sdo particularmente criticas, uma vez que os dados de satide sdo considerados sensiveis. A
implementacdo de normas rigorosas para garantir a protecao das informagdes dos pacientes
¢ vital. Além disso, a seguranca dos dados se torna uma preocupacdo premente, visto que
vazamentos de informagdes podem resultar em consequéncias graves. Outro desafio importante
¢ a infraestrutura: muitas organizacdes de saude ainda carecem de sistemas adequados para
armazenar, processar e analisar grandes volumes de dados, o que limita seu potencial de uso
(Tole, 2013).

Portanto, enquanto o Big Data oferece oportunidades sem precedentes para a melhoria
da sadde publica, sua implementacdo bem-sucedida depende da superacdo desses desafios,
garantindo que os dados nao apenas sejam acessiveis, mas também utilizados de forma ética e

responsavel.

2.1.2 Data Analytics

Data Analytics refere-se ao processo de examinar conjuntos de dados para extrair con-
clusdes sobre as informacdes que eles contém. Segundo (Marr, 2015), a andlise de dados pode
transformar dados brutos em informacgdes aciondveis, essenciais para a vigilancia em satde
publica. Através de técnicas estatisticas e algoritmos de aprendizado de maquina, Data Analytics

permite identificar padrdes, tendéncias e correlagdes que ndo seriam perceptiveis a olho nu.

Na drea da saude, Data Analytics desempenha um papel crucial em vdrias frentes:

* Monitoramento de tendéncias epidemioldgicas: Permite a identificagdo precoce de surtos
de doengas, ajudando a implementar medidas preventivas de forma mais eficaz.

* Alocacao eficiente de recursos de saiide: Ajuda os gestores a distribuirem recursos onde

eles sdo mais necessarios, otimizando o uso dos mesmos.

* Avaliacao da eficacia de intervencoes de satide piiblica: Facilita a medi¢ao do impacto

de programas e politicas de satde, permitindo ajustes baseados em evidéncias.

Além disso, a combinagdo de Data Analytics com Big Data pode potencializar ainda mais
a capacidade de resposta em sadde publica. A integracdo de dados de diferentes fontes, como

registros eletronicos de sauide, pesquisas de saide e dados ambientais, oferece uma visao mais



holistica da saide da populacao, permitindo intervengdes mais direcionadas e eficazes (Galetsi;
Katsaliaki; Kumar, 2020).

Esses processos sdo especialmente importantes em um sistema de saide como o SUS,
onde a capacidade de gerenciar e utilizar grandes volumes de dados pode resultar em melhorias
significativas na prestacao de servicos de saide e na saude da populagdo. A implementagao
eficaz de Data Analytics nao apenas melhora a eficiéncia do sistema de satde, mas também
pode contribuir para a redu¢do das desigualdades em saide, promovendo um atendimento mais

equitativo.

2.1.3 Processo KDD (Knowledge Discovery in Databases)

O processo KDD, ou Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, € um método
sistemdtico que inclui a sele¢do, pré-processamento, transformacao, mineracdo de dados e inter-
pretacdo/avaliacdo dos resultados (Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth, 1996). Cada uma dessas
etapas desempenha um papel crucial na extracdo de conhecimento ttil a partir de grandes volumes
de dados:

* Selecao: Nesta fase, os dados relevantes sdo identificados a partir de grandes bancos de
dados, garantindo que apenas as informagdes uteis para o problema em questdo sejam

consideradas.

* Pré-processamento: Essa etapa envolve a limpeza e a preparagao dos dados, removendo
inconsisténcias e preenchendo lacunas, o que € essencial para garantir a qualidade da

analise.

* Transformacao: Os dados sdo convertidos em um formato adequado para a mineragao.
Isso pode incluir normalizagdo, agregacao e reducao de dimensionalidade, ajudando a

melhorar a eficiéncia da mineracao.

* Mineracao de Dados: Aqui, técnicas de andlise sdo aplicadas para descobrir padroes
e relacionamentos nos dados. Métodos estatisticos e de aprendizado de maquina sao

frequentemente utilizados nesta fase.

* Interpretacao/Evaluacao: Os resultados da mineracdo de dados sdo interpretados, avali-

ando sua relevancia e validade, e integrando-os ao conhecimento existente.

No contexto da satde publica, o processo KDD pode ser utilizado para identificar padrdes
epidemioldgicos, apoiar a tomada de decisdes baseadas em dados e melhorar a qualidade dos
dados do SUS. Por exemplo, a andlise de dados histdricos de doengas pode ajudar a detectar
surtos emergentes, permitindo que as autoridades de satide implementem intervencdes precoces

e direcionadas. Além disso, o KDD pode revelar insights sobre a distribui¢do e a prevaléncia de
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Figura 2.1 — Etapas do processo KDD (Knowledge Discovery in Databases), desde os dados
brutos até a geracdo de conhecimento.

doencas, permitindo intervenc¢oes mais eficazes, como a otimizacao da alocacdo de vacinas em

areas com maior risco (Malik, 2011).

2.1.4 Visualizacao de Dados

A visualizacao de dados € uma técnica fundamental para transformar grandes volumes
de informag¢des complexas em representacdes graficas que facilitam a interpretacao e andlise.
De acordo com Knaflic (2018), a visualizacdo de dados ndo apenas apresenta as informagdes de
forma clara, mas também conta uma histéria, auxiliando na comunicagdo eficaz dos dados e no
suporte a tomada de decisOes estratégicas em diversas dreas, como negdcios, saide e ciéncia. Por
meio de grificos, mapas, diagramas e outras formas de visualizacado, € possivel identificar padrdes,

tendéncias e anomalias que ndo seriam facilmente perceptiveis em dados brutos (Midway, 2020).

Além de facilitar a compreensao, a visualizagdo de dados desempenha um papel essencial
na democratizac¢do do acesso a informacao, tornando os dados mais acessiveis a publicos com
diferentes niveis de especializacdo técnica (Midway, 2020). Ferramentas como Tableau, Power BI
e D3.js sdo amplamente utilizadas para criar representacdes graficas interativas que permitem aos
usudrios explorar grandes volumes de dados de maneira intuitiva e dindmica. Esses sao exemplos
de plataformas que possibilitam a criagdo de painéis interativos e relatérios visuais, que sao
essenciais para a andlise de dados em tempo real e a tomada de decisdes rapidas (Schwabish,
2021).

No contexto de grandes volumes de dados, como no caso do Big Data, surgem desafios
adicionais relacionados a visualizacdo de dados. Segundo Muniswamaiah, Agerwala e Tappert
(2023), a visualizacdo de grandes quantidades de dados requer abordagens especializadas para
lidar com a complexidade e o volume massivo de informacdes. Esses desafios incluem a ne-
cessidade de técnicas que possam escalar adequadamente, mantendo a clareza e a precisao das

informacdes representadas. A integracdo de algoritmos de aprendizado de mdquina e inteligéncia



artificial nas ferramentas de visualizacdo de dados também tem sido uma estratégia para lidar

com o crescimento exponencial dos dados (Muniswamaiah; Agerwala; Tappert, 2023).

No setor de satdde publica, a visualizacdo de dados tem um papel crucial. Ela permite
que profissionais da saude e gestores visualizem surtos epidemioldgicos, rastreiem a propagagao
de doencas e identifiquem padrdes de saide populacional. Através da apresentagao visual, dados
coletados em sistemas de informacao de satide, como o Sistema Unico de Satde (SUS), podem
ser utilizados de maneira mais eficiente, gerando insights valiosos para intervengdes imediatas.
Além disso, a visualizagdo clara de dados complexos pode aumentar a transparéncia e melhorar a
comunicacdo entre diferentes partes interessadas, como gestores, médicos e o publico em geral
(Skender; Ali, 2022).

Portanto, a visualizacdo de dados desempenha um papel crucial ndo s6 na andlise e
interpretacdo de grandes volumes de dados, mas também na comunicacdo desses dados de
forma clara, acessivel e, acima de tudo, util para o processo decisdrio. As boas praticas de
visualizagdo, como a escolha apropriada de gréficos, cores e niveis de detalhe, sao essenciais para
garantir que as visualizacOes realmente promovam o entendimento e o insight, como discutido
por Kirk (Kirk, 2016). Ao dominar essas préticas, profissionais podem transformar dados brutos
em conhecimento aciondvel, promovendo intervencdes mais eficazes e uma compreensao mais

profunda dos fendmenos analisados.

2.2 Vigilancia Epidemioldgica e SRAG

A vigilancia epidemiolégica constitui um dos pilares do Sistema Unico de Satde, sendo
responsdvel pela deteccao, monitoramento e resposta a agravos de satde publica. Nesta secao,
sdo apresentados os conceitos fundamentais relacionados a Sindrome Respiratoria Aguda Grave,
o sistema de informacdo utilizado para seu registro no Brasil e o contexto epidemioldgico do

estado de Minas Gerais no periodo analisado por este trabalho.

2.2.1 Sindrome Respiratoria Aguda Grave (SRAG)

A Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG) € definida pelo Ministério da Sauide
como um quadro clinico de sindrome gripal acompanhado de sinais de gravidade, como dispneia,
saturacdo de oxigénio inferior a 95% ou desconforto respiratorio (Brasil. Ministério da Saude.
Secretaria de Vigilancia em Satde e Ambiente, 2024). A notificagdo dos casos de SRAG ¢é
compulsoéria em todo o territério nacional, o que significa que todos os servigos de satde sdao

obrigados a registrar esses casos nos sistemas de vigilancia.

A SRAG pode ser causada por diferentes agentes etioldgicos. Os principais sdo os
virus Influenza A e B, responsdveis pela gripe sazonal, e o SARS-CoV-2, agente causador da
COVID-19. Além desses, outros virus respiratérios como o Virus Sincicial Respiratério (VSR),

Parainfluenza e Adenovirus também podem levar a quadros graves. A classificacao etiologica
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dos casos € registrada no sistema de vigilancia por meio de exames laboratoriais, embora uma
parcela significativa dos casos permaneca com classificacdo “ndo especificada” devido a auséncia

de coleta de amostras ou resultados inconclusivos.

Do ponto de vista clinico, a notificagdo de SRAG segue critérios padronizados que
incluem febre, tosse ou dor de garganta, acompanhados de pelo menos um dos seguintes sinais:
dispneia, saturacdo de O, abaixo de 95%, desconforto respiratério ou 6bito por doenga respiratdria
aguda, independentemente de internacdo (Brasil. Ministério da Saude. Secretaria de Vigilancia
em Saude e Ambiente, 2024). Essa padroniza¢do permite a comparabilidade dos dados ao longo

do tempo e entre diferentes unidades federativas.

2.2.2 SIVEP-Gripe: estrutura e variaveis

O Sistema de Informacao de Vigilancia Epidemioldgica da Gripe (SIVEP-Gripe) € o
sistema oficial do Ministério da Sauide para o registro dos casos de SRAG hospitalizados no
Brasil (Brasil. Ministério da Sadde, 2024). Criado originalmente para a vigilancia sentinela da
Influenza, o sistema ganhou atengdo a partir de 2009, com a pandemia de HIN1, e teve seu papel
ampliado significativamente em 2020 com a pandemia de COVID-19, quando passou a receber

um volume expressivo de notificacoes.

Os dados do SIVEP-Gripe sao disponibilizados publicamente pelo Ministério da Satude
através da plataforma OpenDataSUS, em arquivos CSV anuais (denominados INFLUD seguidos
do ano, como INFLUD21, INFLUD?22, etc.). Cada arquivo contém os registros de notificagao
de SRAG de todo o territorio nacional para o respectivo ano epidemioldgico. O volume desses
arquivos € expressivo: o arquivo de 2021, por exemplo, contém mais de 1,7 milhdo de registros

nacionais.

As varidveis disponiveis no SIVEP-Gripe abrangem multiplas dimensdes dos casos

notificados. A Tabela 2.1 apresenta as principais categorias de varidveis utilizadas neste trabalho.
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Tabela 2.1 — Principais categorias de varidveis do SIVEP-Gripe utilizadas neste trabalho.

Categoria Variaveis Descricao

Identificacao SG_UF_NOT, Unidade federativa e c6digo do municipio
CO_MUN_NOT de notificacao

Demograficas CS_SEXO, CS_RACA, | Sexo, raga/cor, escolaridade, idade e tipo
CS_ESCOL_N, de idade
NU_IDADE_N,
TP_IDADE

Clinicas DT_SIN_PRI, EVOLU- | Data dos primeiros sintomas, desfecho
CAO, CLASSI_FIN (cura/ébito) e classificacao etioldgica fi-

nal

Comorbidades CARDIOPATI, DIA- | Presenca de condi¢cdes de risco pré-
BETES, OBESIDADE, | existentes
NEUROLOGIC, PNEU-
MOPATI, entre outras

Um ponto que merece destaque na estrutura do SIVEP-Gripe € o fato de o sistema registrar
a localizagcdo do caso sob mais de uma perspectiva, com significados distintos. As varidveis
SG_UF_NOT e CO_MUN_NOT — esta tltima também identificada como ID_MUNICIP — referem-se
a unidade federativa e a0 municipio “onde estd localizada a Unidade que realizou a notificacio”,
ou seja, ao local do estabelecimento de saide que atendeu o paciente e registrou o caso. Ja
as varidveis SG_UF e CO_MUN_RES (ou ID_MN_REST) correspondem a unidade federativa e ao
“municipio de residéncia do paciente”. O sistema espelha essa dupla geografia também no nivel
das regionais de saide, por meio dos campos CO_REGIONA, para a notificacdo, e CO_RG_REST,

para a residéncia (Brasil. Ministério da Saude, 2024).

Essa distingdo ndo € meramente formal. Em uma rede de sadde regionalizada, como a
de Minas Gerais, casos graves ocorridos em municipios de menor porte sdo frequentemente
encaminhados a hospitais de referéncia situados em polos regionais. Nessas situacdes, 0 municipio
de notificacdo e o de residéncia divergem: o caso € contabilizado onde ocorreram a internacao
e o registro, e ndo onde o paciente vive. Como consequéncia, as duas varidveis respondem a
perguntas diferentes — o municipio de notificacdo descreve onde a demanda assistencial se
materializa, ao passo que o municipio de residéncia descreve onde reside a populagdo acometida
— e a escolha entre elas condiciona a leitura que se pode fazer da distribui¢ao geografica dos

casos.

Um aspecto relevante dos dados do SIVEP-Gripe € a questdao da qualidade. Campos como
a classificacdo etioldgica final e a evolu¢@o do caso apresentam proporcoes significativas de
valores ausentes ou classificados como “ignorado”, o que reflete desafios operacionais na coleta e
registro das informacdes em nivel local. Essa caracteristica deve ser considerada na interpretacio

dos resultados das analises.
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2.2.3 Contexto epidemioldgico em Minas Gerais (2021-2026)

O estado de Minas Gerais, com seus 853 municipios e mais de 20 milhdes de habitantes, ¢
a unidade federativa com o maior ntimero de municipios do Brasil. Essa vasta extensao territorial
e a diversidade socioecondmica entre suas regioes resultam em realidades epidemioldgicas
distintas, o que torna a andlise de dados de SRAG no estado particularmente desafiadora e

relevante.

O periodo de 2021 a 2026 abrange transformacdes significativas no cendrio epidemiold-
gico da SRAG em Minas Gerais. O ano de 2021 concentrou o maior volume de notificacoes de
SRAG no estado, refletindo o impacto da circulagdo do SARS-CoV-2 e suas variantes e o elevado
nimero de hospitalizacdes associadas a COVID-19 (Ranzani et al., 2021). O inicio de 2022 foi
marcado pela disseminacio da variante Omicron, caracterizada por elevada transmissibilidade,
porém associada a menor letalidade em comparacao as ondas anteriores, especialmente em razao
do avancgo da vacinacdo contra a COVID-19 (Brasil. Ministério da Saude. Secretaria de Vigilancia
em Saude, 2022).

A partir de 2023, observa-se, nos dados processados neste trabalho, uma redugao expres-
siva no nimero de notificacdes de SRAG, acompanhada de uma mudanca no perfil etioldgico: a
COVID-19 deixa de ser a causa predominante € os virus Influenza e outros virus respiratérios vol-
tam a ganhar relevancia no cendrio das notificacdes. Essa transi¢do € particularmente importante

para a vigilancia, pois demanda aten¢do continua mesmo em um contexto pds-pandémico.

A heterogeneidade territorial do estado também se manifesta na distribuicdo dos casos.
Municipios como Belo Horizonte, Uberlandia e Juiz de Fora, que concentram a maior parte da
populacao urbana do estado (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2022), tendem a
registrar maior volume de notifica¢des, enquanto municipios menores podem apresentar dindmicas
epidemioldgicas distintas em termos de incidéncia, letalidade e perfil demografico dos casos.
Essa disparidade reforca a necessidade de ferramentas de andlise que permitam tanto uma visao

panoramica do estado quanto o detalhamento por municipio.

2.3 Trabalhos Relacionados

A andlise da literatura existente sobre vigilancia epidemioldgica da SRAG e o uso de
plataformas de visualizacdo de dados em satide publica revela contribuicdes relevantes que

fundamentam e contextualizam a proposta deste trabalho.

No ambito da vigilancia da SRAG no Brasil, o InfoGripe, desenvolvido pelo Programa
de Computagdo Cientifica da Fundacao Oswaldo Cruz (Fiocruz), € a principal referéncia. Trata-
se de um sistema de monitoramento semanal que utiliza técnicas de nowcasting para estimar
o numero de casos de SRAG em tempo quase real, compensando os atrasos de notificagao e

digitalizacdo inerentes ao SIVEP-Gripe (Bastos et al., 2019). O InfoGripe opera em nivel nacional
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e por unidades federativas, apresentando estimativas por faixa etdria e por virus respiratdrio. No
entanto, a plataforma nao oferece detalhamento em nivel municipal nem permite cruzamentos
flexiveis entre varidveis demograficas, clinicas e geogréficas, o que limita sua utilidade para

andlises mais granulares no contexto estadual.

No contexto de Minas Gerais, a Secretaria de Estado de Saidde (SES-MG) mantém um
painel de monitoramento de SRAG desenvolvido em Microsoft Power BI (Secretaria de Es-
tado de Saude de Minas Gerais, 2024). Essa plataforma apresenta indicadores de SRAG com
granularidade municipal para os 853 municipios do estado, constituindo a principal iniciativa
oficial de transparéncia epidemioldgica em ambito estadual. No entanto, a ferramenta apresenta
limitacdes relevantes: instabilidade de disponibilidade, ficando periodicamente fora do ar, e
restricdes inerentes ao modelo proprietario, que dificultam a auditoria metodoldgica, a repro-
dutibilidade das andlises e a adaptacdo por pesquisadores e gestores externos. A proposta desta
monografia se diferencia por adotar exclusivamente ferramentas de cédigo aberto — Python,
DuckDB e Streamlit —, o que garante auditabilidade, reprodutibilidade e facilidade de adaptagao,
além de proporcionar desempenho superior no processamento dos grandes volumes de dados do
SIVEP-Gripe e maior flexibilidade para cruzamentos entre varidveis demograficas, clinicas e

geograficas em nivel municipal.

No campo das plataformas de visualizacdo de dados de saude, Saldanha et al. (2016)
propdem a criagdo de um observatdrio epidemioldgico para o SUS, enfatizando a importancia de
centralizar e analisar dados epidemioldgicos para melhorar a tomada de decisoes. O trabalho de
Mendes, Lobato e Jr (2019), por sua vez, desenvolve uma ferramenta para o pré-processamento
e visualizacdao dos dados do DATASUS, demonstrando como a simplificacdo do acesso pode
facilitar a andlise das informagdes. Ambos os trabalhos oferecem contribui¢des relevantes, porém

operam com dados genéricos do SUS e nao abordam especificamente a SRAG.

A proposta desta monografia se distingue dos trabalhos citados em alguns aspectos.
Em relagcdo ao InfoGripe, o diferencial estd na granularidade municipal e na possibilidade de
cruzamentos entre classificacdo etiolégica, varidveis demograficas e comorbidades em nivel de
municipio para o estado de Minas Gerais. Por fim, em relacdo as plataformas genéricas do SUS,
o foco especifico na SRAG e no SIVEP-Gripe permite uma profundidade de anédlise que nao

seria vidvel com dados de multiplos sistemas.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve o caminho seguido para construir o ObservaSRAG-MG, a plata-
forma proposta nesta monografia. O desenvolvimento foi dividido em trés etapas principais, que
se conectam diretamente ao processo de KDD apresentado no Capitulo 2: a sele¢do dos dados de
interesse, a preparacao dos dados e a sua persisténcia. A essas trés etapas, adiciona-se a criacdo
dos dashboards interativos, que €, no final, a interface pela qual os dados tratados chegam ao
usudrio. Todo o desenvolvimento foi feito em Python, escolhido pela robustez de seu conjunto de
bibliotecas para anélise de dados e pela facilidade de integrar, em um tnico fluxo, desde a leitura

dos arquivos brutos até a visualizacdo final.

3.1 Selecao dos Dados de Interesse

A fonte de dados utilizada foi o SIVEP-Gripe, disponibilizado publicamente pelo Mi-
nistério da Satde por meio do OpenDataSUS (Brasil. Ministério da Satde, 2024). Os dados
sdo publicados em arquivos CSV anuais, nomeados com o prefixo INFLUD seguido do ano de
referéncia (por exemplo, INFLUD21, INFLUD22, e assim por diante) e recebem atualizagdes peri-
ddicas com os novos casos. Foram considerados os arquivos referentes aos anos de 2021 a 2026,

totalizando seis bases anuais.

E importante ressaltar a dimensao desses arquivos. Como cada base contém as notificacdes
de SRAG de todo o territério nacional, o volume € expressivo: somados, os seis arquivos ocupam
cerca de 3,3 GB e retinem milhdes de registros. O arquivo de 2021, isoladamente, possui mais
de 1,7 milhdo de linhas. Esse volume, por si s, ja justifica a necessidade de um tratamento
automatizado, uma vez que a abertura direta desses arquivos em ferramentas convencionais de

planilha € invidvel.

Como o objetivo desta monografia € o recorte estadual, a primeira decisdo de selecdo foi
filtrar apenas os registros notificados em Minas Gerais, identificados pela varidvel SG_UF_NOT.
Ap0s esse filtro, restaram 384.827 casos no periodo analisado, distribuidos de forma bastante

desigual entre os anos, refletindo o cendrio epidemioldgico descrito no Capitulo 2.

Cabe explicitar que essa escolha recai sobre a geografia de notificacdo, e nao sobre a
de residéncia — distin¢do detalhada no Capitulo 2. O mesmo critério se estende ao recorte
municipal: as agregacdes por municipio utilizam CO_MUN_NOT, o municipio da unidade de satide
que notificou o caso. A op¢ao se justifica pelo propdsito da plataforma, voltada ao apoio a
gestdo e a alocacdo de recursos, pois é no municipio de notificacdo que a demanda assistencial
efetivamente se materializa, em termos de leitos ocupados e servicos mobilizados. Dela decorrem,

contudo, duas consequéncias que precisam ser consideradas na leitura dos resultados. A primeira
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€ que o recorte estadual corresponde aos casos notificados em Minas Gerais, € ndo aos casos
de residentes no estado: um mineiro internado em outra unidade federativa ndo € contabilizado,
ao passo que um residente de outro estado atendido em territério mineiro €. A segunda € que
municipios que sediam hospitais de referéncia tendem a acumular notificacdes originadas de
toda a sua regido de abrangéncia, aspecto retomado na andlise da distribuicdo geogréfica, no
Capitulo 4.

A segunda decisdo de selecao envolveu as varidveis. Em vez de carregar todas as dezenas
de colunas presentes no SIVEP-Gripe, optou-se por trabalhar apenas com aquelas relevantes para
as andlises demogréficas, epidemioldgicas e geogréficas pretendidas. As varidveis selecionadas
podem ser agrupadas em quatro conjuntos, ja apresentados na Tabela 2.1: as de identificacdo
geogréfica (SG_UF_NOT e CO_MUN_NOT); as demogréficas (CS_SEX0, CS_RACA, CS_ESCOL_N,
NU_IDADE_N e TP_IDADE); as clinicas (DT_SIN_PRI, EVOLUCAQ e CLASSI_FIN); e as comorbi-
dades, representadas por doze varidveis bindrias, como CARDIOPATI, DIABETES, OBESIDADE
e NEUROLOGIC, entre outras. Essa selecdo criteriosa reduz o consumo de memoéria durante o

processamento e mantém o foco nas informagdes que efetivamente alimentam o dashboard.

3.2 Preparacao dos Dados

Os dados do SIVEP-Gripe, em sua forma bruta, ndo estdo prontos para andlise. As
varidveis sdo codificadas numericamente, as datas precisam ser interpretadas, a idade é registrada
em diferentes unidades e hd campos com valores ausentes ou ignorados. Essa etapa, portanto, € o
nicleo da metodologia e foi desenvolvida em um pipeline de extracdo, transformacdo e carga

(ETL), implementado no script build_marts.py.

3.2.1 Leitura e filtragem

Os arquivos CSV sao lidos com a biblioteca Pandas (Pandas, 2024), considerando o
separador de campos ponto e virgula e a codificacdo latinl, caracteristicas do formato distribuido
pelo Ministério da Saude. Para contornar a limitagdo imposta pelo tamanho dos arquivos, a leitura
¢ feita em blocos (chunks) de duzentas mil linhas por vez. Em vez de carregar uma base inteira
na memoria de uma sé vez, o programa processa um bloco, acumula os resultados parciais e
descarta o bloco antes de seguir para o proximo. Essa estratégia permite processar arquivos de
mais de um gigabyte mesmo em maquinas com recursos modestos. A medida que cada bloco
¢ lido, aplica-se imediatamente o filtro por Minas Gerais, de modo que apenas os registros de

interesse seguem para as etapas seguintes.

3.2.2 Limpeza e normalizacao

Com os registros de interesse em maos, realiza-se a normalizagdo dos valores. Os c6digos

de municipio (CO_MUN_NQT) sao padronizados para o formato de seis digitos do IBGE, o que ¢
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fundamental para o posterior cruzamento com a malha geogréfica. As varidveis categdricas, por
sua vez, sdo traduzidas de seus codigos numéricos para rétulos legiveis, seguindo os diciondrios
oficiais do SIVEP-Gripe. O sexo, por exemplo, passa de M, F e I para “Masculino”, “Feminino” e
“Ignorado”; a classificacao final € mapeada de modo que o cédigo 1 corresponda a “Influenza”,
4 a “Nao especificado” e 5 a “COVID-19”, e assim por diante. O mesmo tratamento € dado a

raga/cor, a escolaridade e a evolucdo do caso.

Duas varidveis exigiram um tratamento mais elaborado. A primeira € a idade. No SIVEP-
Gripe, ela € registrada em conjunto com um campo que indica sua unidade (TP_IDADE), que pode
ser dias, meses ou anos. O pipeline converte todos os valores para uma idade em anos completos
e, a partir dela, classifica cada caso em uma faixa etdria—0a4,5a 19,20a39,40a59, 60 a
79 e 80 anos ou mais —, agrupamento que facilita a leitura dos perfis demograficos. A segunda
€ a data dos primeiros sintomas (DT_SIN_PRI), a partir da qual se extrai o més de ocorréncia,
informacao essencial para a constru¢do da curva epidemioldgica. Por fim, as doze comorbidades

sdo convertidas em indicadores bindrios, registrando a presenca ou a auséncia de cada condicao.

Quanto a qualidade dos dados, optou-se por ndo descartar os registros incompletos, mas
por tratar explicitamente as categorias “Ignorado” e “Nao especificado”. Essa escolha é coerente
com a discussao feita no Capitulo 2: a alta propor¢ao de casos sem classificacao etiol6gica definida
é, ela prépria, uma caracteristica relevante dos dados, e ocultd-la distorceria o retrato do cendrio
epidemioldgico. As agregacdes que dependem de um valor vélido, contudo, desconsideram os

ausentes para nao introduzir viés.

3.2.3 Construcao do modelo de dados

O pipeline organiza os dados tratados em um pequeno modelo dimensional, composto
por uma tabela de fatos em nivel de caso, uma dimensao de municipios € um conjunto de tabelas
agregadas, chamadas de marts. Cada mart é pré-calculado para responder rapidamente a uma
necessidade especifica do dashboard, evitando que agregagdes pesadas sejam refeitas a cada

interacdo do usudrio. A Tabela 3.1 resume esse modelo.
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Tabela Conteudo

fato_caso Tabela em nivel de caso (uma linha por notificacdo), com os valo-
res ja traduzidos. Sustenta os filtros dindmicos por classificagcdo
€ municipio.

dim_municipio_mg Dimensdo dos municipios de Minas Gerais, com cédigo IBGE e
nome, derivada da malha geogréfica.

mart_kpi_ano Total de registros por ano.

mart_categoria_ano Contagens por ano e categoria (sexo, raga, escolaridade, classifi-

cacdo, evolugdo e faixa etdria).
mart_mapa_ano_municipio | Casos por municipio e por ano, base do mapa coroplético.

mart_curva_mensal Casos por més, base da curva epidemioldgica.
mart_comorbidades_ano Prevaléncia de cada comorbidade por ano.

Tabela 3.1 — Tabelas geradas pelo pipeline ETL.

A integracdo com a dimensdo geografica foi realizada como descrito a seguir. A malha
dos 853 municipios de Minas Gerais foi obtida em formato GeoJSON e € cruzada com os dados
de SRAG por meio do cédigo IBGE de seis digitos. Esse cruzamento € o que permite colorir cada
municipio no mapa de acordo com o niimero de casos. Além das tabelas de dados, o pipeline
ainda registra metadados de proveniéncia — como o instante de execug¢do, os arquivos de origem

e um hash que os identifica —, o que torna o processo rastreavel e reproduzivel.

3.3 Persisténcia dos Dados

Devido a natureza da aplicacdo ser analitica e ndo transacional, o dashboard nao insere
ou atualiza registros individuais, mas executa consultas que agregam grandes quantidades de
linhas — somas, contagens e médias por ano, municipio ou categoria. Esse perfil de carga de
trabalho, conhecido como OLAP (Online Analytical Processing), € mais bem atendido por

solugdes orientadas a colunas do que por bancos relacionais orientados a linhas.

Por essa razdo, a camada de persisténcia foi apoiada em duas tecnologias que atuam em

niveis distintos e complementares: um formato de armazenamento e um motor de consulta.

O formato de armazenamento € o Apache Parquet (Apache Software Foundation, 2025),
um formato de arquivo colunar e comprimido. Por organizar os dados coluna a coluna, e nao linha
a linha, o Parquet permite que uma consulta leia apenas as colunas de que necessita, ignorando
fisicamente as demais — exatamente o padrdo de acesso das agregacdes do dashboard, que
envolvem poucas colunas de muitas linhas. Soma-se a isso o efeito da compressao, favorecida
pela homogeneidade dos valores vizinhos dentro de uma mesma coluna. O ganho de espaco é
expressivo: o conjunto curado em Parquet — que contém apenas os dados de Minas Gerais, ja
filtrados, com as colunas selecionadas e as tabelas pré-agregadas — ocupa cerca de 2,9 MB,

contra os 3,3 GB dos arquivos CSV nacionais lidos como entrada.

O motor de consulta € o DuckDB (DuckDB, 2025), um banco de dados analitico embar-
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cado, frequentemente descrito como o “SQLite da andlise de dados”. A relacdo entre as duas
tecnologias é de complementaridade, e ndo de alternativa: o Parquet define como os dados sdo
gravados em disco, ao passo que o DuckDB define como eles sdao consultados, oferecendo uma
interface SQL completa sobre o mesmo conjunto curado. Essa combinagado é vidvel porque o
DuckDB 1€ arquivos Parquet de forma nativa, sem etapa de importagdo — um arquivo pode
ser referenciado diretamente em uma clausula FROM, como se fosse uma tabela do banco. Em
outros termos, o Parquet cumpre o papel que, em uma arquitetura de banco de dados tradicional,
caberia aos arquivos internos de dados, € 0 DuckDB cumpre o do processador de consultas, com

a diferenca de que o formato permanece aberto e legivel por outras ferramentas.

Ao final da execucdo, o pipeline materializa tanto os arquivos Parquet quanto um banco
DuckDB (curated.duckdb, com cerca de 12 MB), este tltimo contendo as mesmas tabelas do
modelo dimensional. Os arquivos Parquet constituem a fonte de dados do dashboard, ao passo
que o banco DuckDB fica disponivel como camada de acesso SQL para exploragdo ad hoc e
para auditoria por terceiros, que podem reproduzir qualquer indicador exibido na plataforma por
meio de uma consulta. Cabe registrar que, no volume de dados aqui tratado, essa escolha ndo €
ditada pelo desempenho: os 384.827 registros de Minas Gerais cabem com folga na memoria
de uma méquina comum, € o custo de execugdo das consultas deixa de ser o fator limitante. O
valor da camada SQL estd na auditabilidade e na escalabilidade — caso o recorte venha a ser
ampliado para outras unidades federativas ou para o nivel nacional, o DuckDB permite consultar

0s mesmos arquivos Parquet sem carregé-los integralmente na memoria.

Na praética, € essa camada de dados curados que viabiliza um dashboard responsivo, em

que o usudrio troca de ano ou aplica filtros sem esperas perceptiveis.

Por fim, é importante observar questdes éticas relativas aos dados. Os dados utilizados
sdo publicos e ja disponibilizados de forma anonimizada pelo Ministério da Satide, nao con-
tendo informacgdes que permitam identificar pacientes. Dessa forma, ndo houve necessidade de

aprovacao em comité de ética nem de aplicacao de técnicas adicionais de anonimizacao.

3.4 Construcao dos Dashboards

A camada de visualizacao foi construida com a biblioteca Streamlit (Streamlit, 2024), que
permite criar aplicacoes web interativas diretamente em Python. Ao iniciar, a aplicac¢do carrega
os dados a partir dos arquivos Parquet e mantém esse resultado em cache, de modo que a leitura

ocorra apenas uma vez, € ndo a cada interacao.

A interface foi organizada em torno de indicadores-chave exibidos no topo — como o total
de registros e a variacdo em relac@o ao ano anterior — e de quatro abas temadticas. A aba de visao
geral apresenta a evolugdo anual das notificacdes e a composi¢ao dos casos por classificacao
etiologica. A aba demografica detalha o perfil dos pacientes por sexo, raca/cor, faixa etdria e

escolaridade. A aba epidemioldgica concentra as andlises mais especificas: a curva mensal de
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casos, a comparacao sazonal entre os anos, a taxa de letalidade e a prevaléncia de comorbidades.

A aba de mapa, por sua vez, traz a distribui¢do geogréfica dos casos pelos municipios mineiros.

Dois recursos de interatividade devem ser destacados, por atenderem diretamente ao
diferencial proposto no Capitulo 1. O primeiro sdo os filtros por classificacdo etioldgica e por
municipio, que permitem ao usudrio estratificar as andlises com a granularidade que desejar —
de uma visao estadual a um tinico municipio, de todos os casos a apenas os de COVID-19, por
exemplo. O segundo € o mapa coroplético, gerado com as bibliotecas GeoPandas (GeoPandas,
2025) e Folium (Folium, 2025), em que a intensidade da cor de cada municipio reflete o nimero de
casos. Como esse nimero varia em ordens de grandeza entre a capital e os pequenos municipios,
adotou-se uma escala logaritmica, evitando que poucos municipios de grande volume achatassem
visualmente todos os demais. Os graficos das demais abas foram produzidos com a biblioteca
Plotly (Plotly, 2025), que oferece visualizacdes interativas com recursos de zoom, sele¢io e

exibicdo de valores ao passar o cursor.

3.5 Sintese: Arquitetura da Aplicacao

As secoes anteriores trataram cada etapa do desenvolvimento separadamente. Esta secao
fecha o capitulo mostrando como elas se encaixam como um sistema tnico: quais médulos
compoem o ObservaSRAG-MG e como eles interagem entre si. Como mostra a Figura 3.1, a
aplicagdo € dividida em dois blocos desacoplados, que s6 se comunicam por meio de uma camada

intermediaria de dados curados.



20

Execucgdo offline (sob demanda)

——— e — — — — — i — — — i — — — — — o — — — i — o — — — — —

Dados brutos — SIVEP-Gripe

CSVs nacionais (INFLUD*.csv), 2021-2026 — ~3,3 GB

Pipeline ETL — scripts/build_marts.py

Leitura em chunks + filtro MG - limpeza/normalizagao -
derivagao de varidveis » modelagem dimensional - validagao

Dados curados — Parquet + DuckDB

~15 MB — tabela de fatos, dimensdo de municipios e marts agregados

Execucgdo online (a cada acesso)

Dashboard — app.py (Streamlit)

Carregamento em cache - filtros (classificacdo, municipio) -
4 abas de visualizagdo

Usuario final

Navegador — consulta interativa

Figura 3.1 — Arquitetura da aplicacdo: do dado bruto ao dashboard interativo.

O primeiro bloco € o pipeline ETL (scripts/build_marts.py), de execucdo offline:
ele € executado manualmente pelo desenvolvedor, sempre que se deseja atualizar a base com
uma nova versao publicada pelo SIVEP-Gripe, e nunca de forma automética ou durante o uso
do dashboard. Internamente, ele encadeia as etapas ja descritas neste capitulo — leitura em
blocos, filtragem por UF, limpeza e normaliza¢do, derivagao de varidveis e constru¢ao do modelo
dimensional — inteiramente sobre estruturas DataFrame da biblioteca Pandas, mantidas em
memoria. Somente ao final dessa cadeia os dados tratados sdo gravados em disco, nos formatos

Parquet e DuckDB apresentados na secdo anterior.

O segundo bloco € o dashboard (app . py), de execugdo online, acionado a cada acesso
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do usudrio. Diferentemente do pipeline ETL, esse modulo nunca 1€ os arquivos CSV brutos nem
executa qualquer limpeza ou normalizagdo: sua tnica fonte de dados sdo os arquivos ja curados,
carregados uma tnica vez e mantidos em cache pelo Streamlit. E essa separagiio que garante o
desempenho relatado no Capitulo 4 — o dashboard nunca paga o custo de processar 3,3 GB de

dados brutos, porque esse custo ja foi pago antes, offline, pelo pipeline.

Os dois blocos, portanto, sé se encontram na camada de dados curados, ou seja, nos
arquivos Parquet e no banco DuckDB gerados ao final do ETL. Essa camada funciona como um
contrato entre eles: o pipeline pode mudar por dentro — uma nova regra de limpeza, uma nova
varidvel derivada — e o dashboard nem precisa saber disso, desde que as tabelas continuem
com as mesmas colunas descritas na Tabela 3.1. O mesmo vale ao contrdrio, para mudangas na

interface do dashboard.

3.6 Ferramentas

A seguir, resumem-se as principais ferramentas empregadas no desenvolvimento, todas

pertencentes ao ecossistema da linguagem Python.

* Python — linguagem de programacao adotada em todas as etapas, da extragdo a visua-
lizacao, escolhida por sua versatilidade e pelo amplo suporte a bibliotecas de anélise de
dados.

* Pandas (Pandas, 2024) — biblioteca central para a manipulacdo dos dados, responsdvel
pela leitura dos CSVs em blocos, pelas operagdes de limpeza e normalizacdo e pela

construgdo das tabelas agregadas.

* Apache Parquet (Apache Software Foundation, 2025) — formato de armazenamento
colunar e comprimido, utilizado para persistir os dados curados de forma compacta e

eficiente para leitura.

* DuckDB (DuckDB, 2025) — banco de dados analitico embarcado, que disponibiliza uma

interface SQL sobre os dados persistidos.

e Streamlit (Streamlit, 2024) — framework para a constru¢ao do dashboard interativo

diretamente em Python.

* Plotly (Plotly, 2025) — biblioteca de graficos interativos empregada nas andlises demo-

graficas e epidemioldgicas.

* GeoPandas (GeoPandas, 2025) e Folium (Folium, 2025) — bibliotecas de geoproces-
samento e de geracdo de mapas, responsdveis pela leitura da malha municipal e pela

construcdo do mapa coroplético de Minas Gerais.
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com o desenvolvimento
do ObservaSRAG-MG. A exposic¢ao estd organizada de modo a evidenciar o atendimento dos trés
objetivos especificos definidos no Capitulo 1: inicialmente, discute-se 0 mapeamento e a qualidade
dos dados do SIVEP-Gripe para Minas Gerais; em seguida, apresentam-se os resultados do
pipeline ETL e o ganho de desempenho obtido com a persisténcia otimizada; por fim, exploram-se
as andlises demogréficas, epidemioldgicas e geogréficas viabilizadas pelo dashboard, encerrando
com uma comparagiio com a literatura. E importante ressaltar que os dados de 2026 foram
extraidos ainda no primeiro semestre daquele ano, esse ultimo ano corresponde a um periodo

incompleto e deve ser interpretado com a devida ressalva sempre que comparado aos demais.

4.1 Mapeamento e qualidade dos dados

O primeiro objetivo especifico consistia em mapear e analisar a qualidade dos dados dis-
poniveis no SIVEP-Gripe para Minas Gerais. Apds o filtro estadual, foram consolidados 384.827
registros de SRAG no periodo de 2021 a 2026. A Tabela 4.1 apresenta a distribui¢do desses
casos por ano, contrastando o total nacional bruto de cada arquivo com o volume efetivamente

referente a Minas Gerais.

Ano | Registros nacionais (bruto) | Registros em MG
2021 1.745.672 208.464
2022 560.577 69.090
2023 279.453 25.339
2024 267.986 27.049
2025 336.188 45.474
2026 75.587 9411
Total 3.265.463 384.827

Tabela 4.1 — Volume de registros de SRAG por ano. “Ano incompleto.

Os ndmeros evidenciam tanto a magnitude do desafio computacional — mais de 3,2
milhdes de registros nacionais — quanto a relevancia do recorte estadual, que isola pouco mais
de 384 mil casos de interesse direto para Minas Gerais. A distribui¢do entre os anos nao é
homogénea: 2021 concentra mais da metade de todo o periodo, refletindo o auge da pandemia de

COVID-19, ao passo que os anos seguintes apresentam volumes substancialmente menores.

A andlise da qualidade dos dados revelou um aspecto que merece atengdo e que ji havia
sido antecipado na revisao bibliogréfica, ao se discutir a veracidade como atributo do Big Data.

Diversos campos apresentam proporgdes expressivas de valores ausentes ou registrados como
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“ignorado”, como sintetiza a Tabela 4.2. O caso mais critico € o da escolaridade, cuja informacao
¢ desconhecida em cerca de dois ter¢os dos registros, mas a prépria classificagao etioldgica final
— variavel central para a vigilancia — permanece como “nao especificada” em pouco mais de

42% dos casos.

Variavel Auséncia de informacao
Escolaridade (igno- 63,9%
rado/ausente)

Classificacao final (ndo espe- 45,3%
cificado/ausente)

Raga/cor (ignorado) 10,6%
Evolugdo do caso (igno- 5,0%
rado/ausente)

Tabela 4.2 — Proporcao de valores ausentes ou “ignorados” em campos selecionados.

Esse dado ndo invalida a andlise, mas impde cautela a sua interpretacdo. A decisdo
metodoldgica de preservar e exibir explicitamente as categorias “ignorado” e “nao especificado”,
em vez de descartd-las, mostra-se importante: ela torna a incompletude visivel ao usudrio do
dashboard, em vez de mascard-la sob percentuais aparentemente precisos. Trata-se, em si, de uma
contribuicao a transparéncia, ja que evidencia ao gestor de saide onde o registro da informacao

na ponta precisa ser aprimorado.

4.2 Pipeline ETL e ganho de desempenho

O segundo objetivo especifico era o desenvolvimento de um pipeline ETL capaz de
processar e persistir os dados em formatos otimizados. O pipeline implementado, descrito no
Capitulo 3, transforma os arquivos brutos no conjunto de tabelas apresentado na Tabela 3.1. O
resultado mais imediato dessa transformacao € a redugdo de tamanho: os 3,3 GB dos arquivos
CSV nacionais de entrada sdo convertidos em cerca de 2,9 MB de arquivos Parquet — a fonte
efetivamente consumida pelo dashboard —, aos quais se acrescentam cerca de 12 MB do banco
DuckDB que replica as mesmas tabelas, totalizando aproximadamente 15 MB de dados curados.
Essa reducgdo € proveniente de dois fatores combinados: o filtro estadual, que retém apenas os
384.827 registros de Minas Gerais dos mais de 3,2 milhdes nacionais, e a persisténcia em formato
colunar comprimido, com selec@o das varidveis de interesse e pré-agregacado nas tabelas de mart.
A titulo de comparagdo, estimando-se proporcionalmente o volume dos dados de Minas Gerais
— que representa 11,8% das linhas nacionais — chega-se a aproximadamente 400 MB de CSV
equivalente; isolado o efeito do filtro estadual, o ganho atribuivel a combina¢do de formato
colunar, selecdo de colunas e pré-agregacao € de cerca de 135 vezes sobre os arquivos Parquet,

ou de cerca de 27 vezes quando computadas as duas cépias persistidas.
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A Tabela 4.3 compara o tempo de carregamento e de geracdo do mapa entre duas aborda-

gens: a leitura e o processamento dos arquivos brutos a cada execugdo e a leitura dos dados ja

curados.
Operacao Dados brutos | Dados curados | Ganho
Carregamento dos dados 98,8 s 0,2s | 99,8%
Geracdo do mapa coroplético 4,2s 1,9s | 56,0%

Tabela 4.3 — Comparagdo de desempenho entre o acesso aos dados brutos e aos dados curados.

O carregamento dos dados, que levava perto de cem segundos a partir dos arquivos brutos,
passa a ocorrer em uma fracdo de segundo. Na pratica, € esse ganho que viabiliza a experiéncia
interativa pretendida, na qual o usudrio troca de ano ou aplica filtros sem esperas perceptiveis.
Confirma-se, assim, a adequac¢do da escolha por uma arquitetura de persisténcia orientada a

andlise, baseada em Parquet e DuckDB, em detrimento de um banco relacional tradicional.

4.3 Analises demograficas, epidemioldgicas e geograficas

O terceiro objetivo especifico — a constru¢do de dashboards interativos com andlises
demogréficas, epidemioldgicas e geogrificas — é o que melhor evidencia o valor da plataforma.

As subsecdes a seguir destacam os principais padroes revelados pelas visualizacoes.

4.3.1 Evolucao temporal e transicao etiologica

A andlise da classificagdo etiolégica ao longo dos anos revela uma das transi¢cdes mais
significativas do periodo, apresentada na Tabela 4.4. Em 2021, a COVID-19 era responsavel
pela maioria dos casos classificados, com 137.903 notificagdes. Esse predominio se desfaz
progressivamente nos anos seguintes: em 2025, a COVID-19 cai para 1.765 casos, ao passo que
os “outros virus respiratorios” (10.115) e a Influenza (5.006) tornam-se as principais classificacoes
definidas.

Classificacao 2021 | 2022 | 2023 | 2024 | 2025 | 2026
COVID-19 137.903 | 29.046 | 4.689 | 3.387 | 1.765 336
Influenza 553 700 479 | 1.487 | 5.006 737
Outro virus respiratdrio 1.126 | 1982 | 3.416 | 4.840 | 10.115 | 1.565
Outro agente etioldgico 608 258 99 100 391 65
Nao especificado 61.581 | 35.854 | 16.279 | 16.576 | 26.966 | 5.470

Tabela 4.4 — Casos de SRAG por classificacdo etiolégica e ano. “Ano incompleto.

Esse resultado retrata, em nivel estadual, a transi¢cdo do cendrio pandémico para um

cendrio pds-pandémico, em que os virus respiratérios sazonais voltam a ganhar protagonismo. E
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um achado relevante para a vigilancia, pois reforca a necessidade de atencao continua a SRAG

mesmo ap0s o arrefecimento da COVID-19.

4.3.2 Sazonalidade e curva epidemioldgica

A curva mensal de casos torna visiveis os grandes surtos do periodo. O pico absoluto
ocorre em margo de 2021, com 38.661 casos em um unico més, seguido por uma sustentagao
elevada entre abril e julho daquele ano — comportamento compativel com a circulagao do SARS-
CoV-2 e com o auge da pandemia em Minas Gerais. Um segundo pico, de menor amplitude,
aparece em janeiro de 2022, com 17.556 casos, coincidindo com a chegada da variante Omicron.
A capacidade de visualizar e comparar essas ondas, inclusive sobrepondo a sazonalidade de

diferentes anos, € um dos recursos analiticos centrais do dashboard.

4.3.3 Letalidade

A taxa de letalidade, calculada como a razao entre os 6bitos por SRAG e o total de casos
de cada ano, apresenta uma queda consistente ao longo do periodo, conforme a Tabela 4.5. De
um patamar de 24,3% em 2021, a letalidade recua para 4,5% em 2026.

Ano Casos | Obitos por SRAG | Letalidade
2021 | 208.464 50.554 24,3%
2022 | 69.090 11.188 16,2%
2023 | 25.339 2.368 9,3%
2024 | 27.049 2.227 8.,2%
2025 | 45474 2.860 6,3%
2026° 9411 423 4,5%

Tabela 4.5 — Letalidade por SRAG por ano em Minas Gerais. “Ano incompleto.

Essa redugdo acentuada € coerente com o avanco da vacinagdo contra a COVID-19 e com
a circulagdo de variantes de menor viruléncia, fatores discutidos no Capitulo 2. A magnitude
elevada da letalidade em 2021 € alinhada com a literatura que documentou a gravidade das

internagdes por COVID-19 no inicio da pandemia no Brasil (Ranzani et al., 2021).

4.3.4 Perfil demografico

Quanto ao perfil dos pacientes, observa-se uma leve predominancia do sexo masculino,
que responde por 51,9% dos casos. A distribuic@o por faixa etdria confirma o cardter mais grave
da SRAG entre os idosos: a faixa de 60 a 79 anos concentra 30,0% dos casos, e os pacientes
com 80 anos ou mais somam outros 16,6%. Chama atenc¢do, contudo, a parcela de 15,9% de
casos na faixa de 0 a 4 anos, evidenciando que as criancas de baixa idade constituem um grupo

igualmente sensivel, o que € relevante para o direcionamento de medidas de prevencao. No que
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se refere a raca/cor, a categoria parda € a mais frequente, com 50,3% dos registros, seguida pela

branca, com 32,0%.

4.3.5 Comorbidades

A andlise das comorbidades reforca o papel das condi¢des de risco pré-existentes. No
conjunto dos casos, 58,4% apresentam ao menos uma comorbidade registrada. As mais prevalentes
s@o a cardiopatia, presente em 26,9% dos casos, e o diabetes, em 17,1%. A possibilidade de filtrar
essas informacdes por ano, municipio e classificacdo etiolégica permite investigacdes mais finas

sobre o perfil de risco da populacao acometida.

4.3.6 Distribuicao geografica

A dimensao geografica evidencia a forte concentracdo das notificacdes nos grandes
centros urbanos do estado. Belo Horizonte, sozinha, responde por 28,1% de todas as notificacdes,
seguida por Uberlandia (5,9%), Betim (3,7%) e Contagem (3,7%). Essa concentracdo, com
poucos municipios acumulando volumes muito superiores aos demais, foi precisamente o que
motivou a adocdo de uma escala logaritmica no mapa coroplético: sem ela, a predominancia da
capital tornaria praticamente invisiveis as variagdes entre os municipios de menor porte. O mapa
interativo permite, assim, tanto a visao panoramica do estado quanto a inspecao individual de

cada municipio, atendendo ao diferencial de granularidade municipal proposto nesta monografia.

Esses percentuais, entretanto, exigem uma leitura cuidadosa. Como discutido nos Capi-
tulos 2 e 3, 0 mapa € construido sobre o municipio de notificagdo, e niao sobre o de residéncia
do paciente. Os 28,1% atribuidos a Belo Horizonte nao significam, portanto, que 28,1% dos
mineiros acometidos por SRAG residam na capital: parcela expressiva desse volume corresponde
a pacientes encaminhados de outros municipios para os hospitais de referéncia ali situados. O
mapa deve ser lido, assim, como uma representacdo da carga assistencial — onde os casos
graves foram atendidos e registrados —, e ndo como uma medida da incidéncia da doenca no
territério. Uma leitura de risco populacional exigiria, simultaneamente, a geografia de residéncia

e a normalizac¢do pela populacdo de cada municipio.

4.4 A plataforma ObservaSRAG-MG

O conjunto dessas andlises € entregue ao usudrio por meio de um dashboard interativo,
organizado nas quatro abas descritas no Capitulo 3 e provido de filtros por classificacdo etioldgica
e por municipio. Para que a plataforma cumpra seu propdsito de promover transparéncia, ela
foi disponibilizada publicamente na Internet e pode ser acessada em <https://observa-srag-mg.
streamlit.app/> (Mendonca, 2026), por qualquer interessado a partir de um navegador, sem

necessidade de instalacdo ou de conhecimentos técnicos. Essa publicacio concretiza, na prética, o


https://observa-srag-mg.streamlit.app/
https://observa-srag-mg.streamlit.app/
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objetivo geral desta monografia: tornar acessiveis e interpretdveis dados que, em sua forma bruta,

permaneceriam restritos a quem dispusesse de ferramentas e conhecimento para processa-los.

As Figuras 4.1 a 4.4 apresentam capturas de tela das quatro abas da plataforma em
execucao, ilustrando os recursos de visualizag@o disponibilizados ao usudrio. Cada aba expde um
recorte tematico dos dados e pode ser filtrada de forma independente por classificagc@o etiologica
e por municipio, permitindo andlises que vao de uma visdo estadual consolidada até o perfil

individual de um tinico municipio.

Dashboard - SRAG em Minas Gerais

a

384.827

Anaise Demogafica  Analie Epidemiologica  Mapa

Evolucao do total de registros de SRAG por ano

Classificacao Final dos Casos - 2026

Figura 4.1 — Aba de visdo geral do ObservaSRAG-MG: indicadores-chave de desempenho e
evolugdo anual dos casos por classificacdo etioldgica.
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Figura 4.2 — Aba demogréfica do ObservaSRAG-MG: perfil dos pacientes por sexo, faixa etdria,

raca/cor e escolaridade.

Dashboard - SRAG em Minas Gerais
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Figura 4.3 — Aba epidemioldgica do ObservaSRAG-MG: curva mensal de casos, comparacao
sazonal entre anos, taxa de letalidade e prevaléncia de comorbidades.
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Dashboard - SRAG em Minas Gerais
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Figura 4.4 — Aba de mapa do ObservaSRAG-MG: distribuicdo geografica dos casos de SRAG
pelos 853 municipios de Minas Gerais em escala logaritmica de cores.

4.5 Discussao e comparacao com a literatura

Os resultados obtidos permitem situar a contribui¢do desta monografia frente aos traba-
lhos relacionados apresentados no Capitulo 2. Em relacdo ao InfoGripe (Bastos et al., 2019),
principal referéncia nacional na vigilancia da SRAG, o ObservaSRAG-MG nio pretende competir
em andlise estatistica — o InfoGripe emprega técnicas de nowcasting para corrigir atrasos de
notificacdo —, mas oferece um diferencial complementar: a granularidade municipal e a possibi-
lidade de cruzar livremente classificacdo etioldgica, varidveis demograficas e comorbidades para

o estado de MG, recortes que a plataforma da Fiocruz nao disponibiliza.

O trabalho mais préximo desta monografia é o painel da Secretaria de Estado de Saude
de Minas Gerais (Secretaria de Estado de Saide de Minas Gerais, 2024), desenvolvido em
Microsoft Power BI, pois compartilha o mesmo recorte geografico e a mesma granularidade
municipal para a SRAG. No entanto, primeiro, a disponibilidade: o painel da SES-MG apresenta
instabilidade recorrente, ficando periodicamente fora do ar, ao passo que o ObservaSRAG-MG,
por ser executado a partir de cédigo aberto e de dados publicamente disponiveis, pode ser
reproduzido e mantido de forma independente. Segundo, a auditabilidade: a natureza proprietéria
do Power BI impede que pesquisadores examinem ou reproduzam os célculos por trds dos
indicadores exibidos; o0 ObservaSRAG-MG, ao contrdrio, disponibiliza integralmente o pipeline
ETL e o cédigo-fonte em repositorio publico (Mendonga, 2025), tornando cada etapa rastredvel.

Terceiro, o escopo das varidveis demograficas: a aba demogréafica do painel da SES-MG contempla
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sexo e faixa etdria, mas nao inclui raga/cor nem escolaridade. O ObservaSRAG-MG incorpora
ambas as dimensoes, relevantes para a identificacdo de iniquidades em satide — valor alinhado
ao principio de equidade do SUS. Embora a escolaridade apresente elevada proporcao de valores
ausentes nos dados do SIVEP-Gripe (Tabela 4.2), sua exibi¢c@o explicita na plataforma, com a
devida sinalizacdo de incompletude, contribui para evidenciar uma lacuna no préprio registro
epidemioldgico. Esses trés aspectos — disponibilidade, auditabilidade e amplitude das varidveis
demograficas — representam os principais diferenciais do ObservaSRAG-MG em relagdo a

iniciativa oficial do estado.

Em relacdo as plataformas genéricas de dados do SUS (Saldanha et al., 2016; Mendes;
Lobato; Jr, 2019), o foco especifico na SRAG e no SIVEP-Gripe permitiu uma profundidade
de andlise — letalidade, sazonalidade, transicdo etioldgica e perfil de comorbidades — que

dificilmente seria alcangada por solucdes que precisam abarcar multiplos sistemas de informacao.

Em sintese, os resultados demonstram que os trés objetivos especificos foram atendidos: os
dados foram mapeados e tiveram sua qualidade analisada, um pipeline ETL eficiente foi construido
e validado em desempenho, e os dashboards interativos revelaram padrdes epidemioldgicos

relevantes e coerentes com o cendario descrito na literatura.
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5 Consideracoes Finais

Esta monografia teve como objetivo promover transparéncia aos dados de Sindrome
Respiratéria Aguda Grave do estado de Minas Gerais por meio de uma plataforma interativa que
combinasse técnicas de anélise e visualizacdo de dados, a partir dos registros publicos do SIVEP-
Gripe. Ao final do desenvolvimento, € possivel afirmar que a questdo de pesquisa formulada
no Capitulo 1 foi respondida de forma afirmativa: demonstrou-se ser vidvel construir uma
ferramenta acessivel que transforma milhdes de registros brutos em informacdes epidemioldgicas

interpretdveis, com granularidade municipal e capacidade de cruzamento entre varidveis.

Cada um dos trés objetivos especificos foi contemplado. O primeiro, de mapear e analisar
a qualidade dos dados do SIVEP-Gripe para Minas Gerais, foi atendido com a consolidagao de
384.827 registros no periodo de 2021 a 2026 e com a identificagdo de aspectos relevantes de
incompletude — como a elevada proporcao de casos sem classificacdo etioldgica definida ou sem
informagao de escolaridade —, que passaram a ser exibidos de forma explicita, e ndo ocultados.
O segundo objetivo, de desenvolver um pipeline ETL com persisténcia otimizada, materializou-se
em um fluxo capaz de transformar os 3,3 GB de arquivos CSV nacionais em cerca de 2,9 MB
de arquivos Parquet para Minas Gerais, acrescidos de 12 MB do banco DuckDB que os replica
— resultado do filtro estadual combinado com a persisténcia em formato colunar comprimido e
com a pré-agregacdo das tabelas de mart — e de reduzir o tempo de carregamento dos dados
de 98,8 s para 0,2 s, uma reducdo de 99,8%, viabilizando a interatividade da plataforma. O
terceiro objetivo, de construir dashboards interativos, resultou em uma aplicagdo organizada em
quatro frentes analiticas — visao geral, perfil demografico, andlise epidemioldgica e distribuicdo

geografica —, dotada de filtros por classificagcdo etiologica e por municipio.

Para além do cumprimento dos objetivos, as andlises produzidas revelaram padrdes de
valor epidemioldgico. A transi¢ao do predominio da COVID-19 para o ressurgimento da Influenza
e de outros virus respiratorios, a queda consistente da taxa de letalidade ao longo dos anos, a
sazonalidade marcada pelas grandes ondas de 2021 e 2022 e a forte concentracio das notificacdes
nos principais centros urbanos do estado sdo achados coerentes com o cendrio descrito na
literatura e que ilustram o potencial da ferramenta como apoio a vigilancia. A plataforma torna
os dados acessiveis a publicos com diferentes niveis de especializacao técnica, o que constitui

sua principal contribui¢do no sentido da transparéncia.

Cabe, contudo, reconhecer as limitacdes do trabalho. A anélise depende inteiramente da
qualidade do preenchimento dos dados na origem, e a alta propor¢do de campos ignorados impde
cautela a interpretacdo de certos recortes. Os nimeros sao apresentados em valores absolutos,
sem normalizacdo pela populagcdo de cada municipio, o que dificulta comparacdes diretas de

risco entre localidades de portes distintos. Além disso, a plataforma reflete os dados tal como
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notificados, sem corrigir os atrasos de notificacdo e digitalizacao inerentes ao SIVEP-Gripe, e a
atualizacdo dos dados ainda depende de execucao manual do pipeline. Essas limita¢des delimitam

0 escopo da proposta e apontam para 0s proximos passos.

5.1 Trabalhos Futuros

A arquitetura construida neste trabalho € extensivel, e diversos caminhos de continuidade

S€ mostram promissores.

* Normalizacao por populacao: integrar os dados do SIVEP-Gripe as estimativas popu-
lacionais do IBGE permitiria calcular taxas de incidéncia e de mortalidade por cem mil
habitantes, tornando as comparacdes entre municipios de portes diferentes muito mais

justas e informativas do que as contagens absolutas atuais.

* Atualizacido automatizada: a ingestdo dos dados poderia ser automatizada por meio
de rotinas agendadas que baixassem periodicamente os arquivos do OpenDataSUS e
reexecutassem o pipeline, mantendo a plataforma continuamente atualizada sem intervencao

manual.

* Correcao de atrasos de notificacao: a incorporacao de técnicas de nowcasting, a exemplo
do que faz o InfoGripe (Bastos et al., 2019), permitiria estimar o nimero real de casos

recentes, compensando o atraso entre a ocorréncia e o registro dos casos.

* Modelagem preditiva: com base na série histérica consolidada, modelos de aprendizado
de méquina poderiam ser explorados para a previsao de surtos e para a antecipagdo de
demandas sobre o sistema de saude, agregando uma camada prospectiva as andlises hoje

descritivas.

* Integracao de novas fontes: dados complementares, como cobertura vacinal, ocupacdo de
leitos de UTTI e a divisao por regides e macrorregioes de saide, enriqueceriam as anélises

e permitiriam correlagdes adicionais, como a relacdo entre vacinacao e letalidade.

* Generalizacao para outras unidades federativas: como o pipeline é parametrizado por
UF, a mesma solugdo poderia ser estendida a outros estados ou ao nivel nacional, com

adaptagdes pontuais, servindo de modelo para iniciativas semelhantes.

* Validacao com gestores de satide: por fim, um estudo de usabilidade com profissionais
e gestores de satde permitiria avaliar a efetividade da plataforma no apoio a tomada de

decisdo e orientar melhorias na interface e nos indicadores apresentados.

Em suma, o ObservaSRAG-MG cumpre o objetivo geral proposto e estabelece uma base
solida sobre a qual essas extensdes podem ser construidas, reforcando a contribuicdo do trabalho

tanto como produto quanto como ponto de partida para investigacdes futuras.
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Durante a preparacio deste documento, eu, Rui Augusto Drumond Mendonga, estudante
de graduacao em Ciéncia da Computagdo da Universidade Federal de Ouro Preto, declaro o uso
de IAGen «Claude Opus 4.5 e Claude Sonnet 4.6» para revisdo textual e geracdo de codigos
LaTeX.

Ap6s o uso desta ferramenta/modelo/servico, eu revisei e editei o conteiddo em conformi-
dade com os principios éticos para uso de IAGen (Resolu¢do CONPEP n° 144) e com os acordos
estabelecidos com o(a) orientador(a) desta pesquisa. Dessa forma, assumo total responsabilidade

pelo contetido da publicagao.
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