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RESUMO

Entre as doengas que acometem a populacdo masculina, o cancer de prostata é a que tem
aumentado a taxa de mortalidade, pois, no mundo, é a sexta neoplasia maligna e, no Brasil, a
primeira. Ele passa a ser um caso de salde publica que preocupa, porém, se descoberto no
inicio, o indice de cura € alto. Apesar das inciativas de ajuda a popula¢do masculina contra a
neoplasia prostatica, ainda falta um direcionamento quanto ao diagnostico e tratamento. Mas
as iniciativas seriam mais bem direcionadas se tivessem os perfis dos pacientes assistidos por
elas, no entanto, esse ainda é um campo de pesquisa com lacunas. Além disso, dados que
possam ajudar se encontram armazenados em grandes bases de dados com muitas
informacdes, principalmente devido ao processo de informatizacdo do setor de salde, que
dificulta uma anélise manual desses dados. Nesse sentido, este trabalho tem o propoésito de
determinar o perfil do homem que é propenso ao cancer de prostata através do algoritmo
Apriori para a formacéo de regras de associa¢do no contexto brasileiro. Com isso, aplicamos
na base de dados do INCA o algoritmo Apriori com a finalidade de termos as regras de
associacdo. Ao final, percebemos que os fatores de tabagismo, alcoolismo, raca e estado
conjugal sdo os fatores que mais destacaram por aparecerem nas regras com 0S maiores
indices de confianca. Entretanto, depreendemos que a raca parda € de maior incidéncia do
cancer de prostata no Brasil. Apesar da incompletude dos dados opcionais na base do INCA, é
importante destacar que a andlise foi feita a nivel nacional e pode ser utilizada para nortear

campanhas no contexto da satde do homem.

Palavras-Chave: Céancer de Prostata. Mineracdo de Dados. Regras de Associagdo. Algoritmo

Apriori.



ABSTRACT

Among the diseases that affect the male population, prostate cancer has increased the
mortality rate among them, where it is the sixth malignant neoplasm in the world and in
Brazil the first. It becomes a matter of public health that concerns, but if discovered early, the
cure rate is high. Despite the initiatives to help the male population against prostate cancer,
there is still a lack of guidance regarding diagnosis and treatment. But the initiatives would be
better targeted if they had the profiles of patients assisted by them, but it is still a field of
research with gaps. In addition, data that can help are stored in large databases with a lot of
information, mainly due to the computerization process of the health sector, which makes
manual analysis of this data difficult. This work aims to determine the profile of men who are
prone to prostate cancer through the Apriori algorithm for the formation of association rules
in the Brazilian context. With that, we applied the Apriori algorithm to the INCA database in
order to have the association rules. In the end, we realized that the factors of smoking,
alcoholism, race and marital status are the factors that stood out the most for appearing in the
rules with the highest levels of confidence. However, we infer that the brown race has a
higher incidence of prostate cancer in Brazil. Despite the incompleteness of the optional data
in the INCA database, it is important to highlight that the analysis was carried out at the

national level and can be used to guide campaigns in the context of men's health.

Keywords: Prostate Cancer. Data Mining. Association Rules. Apriori Algorithm.
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1INTRODUCAO

A saude é um bem a que todos tém direito e a Carta Magna Brasileira garante isso.
Porém, muitas vezes, as politicas assistencialistas que objetivam levar a uma melhor
qualidade de vida ndo chegam as classes menos favorecidas de conhecimento e recursos
financeiros, precisando, inimeras vezes, de que 0 governo procure meios alternativos para
1SSO.

O pouco conhecimento da populagéo pode dificultar a difusdo da assisténcia, deixando
esse publico carente de algumas politicas sociais. Além disso, os tratamentos e diagndsticos
de doencas ficam prejudicados quando o cenario do sistema de saude € desigual em se
tratando do acesso (SACRAMENTO et al., 2019).

Dentre tantas doengas que acometem a populacdo, destaca-se o cancer, j4 que esse
atinge o individuo tanto em termos fisicos quanto em termos psicolégicos. E 0s nimeros
sobre essa doenga tendem a aumentos consideraveis nos anos seguintes (AGUIAR;
PEREIRA; THOMAS, 2017; FERRAO; BETTINELLI; PORTELA, 2017; INCA, 2018).

Se considerar a populacdo masculina, o cancer de préstata tem se apresentado como
destaque tanto a nivel mundial quanto brasileiro, haja vista que essa doenga tem um indice de
mortalidade alto, sendo considerado o segundo cancer que mais mata entre os homens,
ficando atras apenas do cancer de pulméao (BARROS, 2019; REGO et al., 2020).

A neoplasia prostatica acomete homens com historico familiar de cancer de prostata,
habitos alimentares, atividades sexuais, consumo de alcool, idade entre outros (HUSSAIN et
al., 2019; REGO et al., 2020). Com o destaque para idade, pois é quase unanime que o cancer
de prostata ocorre em homens com idades acima de 50 anos, e sua ocorréncia em idades
inferiores é considerado caso raro (REGO et al., 2020).

Além disso, estudos demonstram que ha um indice consideravel de diagndstico de
cancer de prostata em homens afrodescendentes, por exemplo, chegando a valores de 127 para
cada 100 mil homens diagnosticados na Nigéria, enquanto que, na América do Sul, esse
indice ndo passa de 61 para cada 100 mil (CASSELL et al., 2019; MOTA; BARROS, 2019).

Mundialmente, a Organizacdo Mundial de Saude (OMS) considera o cancer de
préstata como um problema de saide publica (GONCALVES et al., 2008), haja vista que é
um problema que assola uma grande parcela da populacdo masculina, deste modo existe a
necessidade de politicas de ajuda tanto para o diagndstico, quanto para o tratamento (INCA,
2018).
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No Brasil, 0os nimeros sdo preocupantes, como sdo demonstrados pelo boletim da
vigilancia e Andlise de situacdo, que langou, em sua sétima edicdo, 0s numeros de
diagnosticos de cancer do periodo de 2012 a 2016, em que o cancer de prostata figurou em
primeiro lugar sendo responsavel por 25% dos casos (INCA, 2020).

O aumento nos nameros € justificado, em muitos casos, pela evolucdo do diagndstico,
pelas as politicas de informacdo, e pelo aumento da expectativa de vida. Segundo Menezes et
al. (2019), ha uma politica de atencéo a satde do homem promovido pelo Ministério da Saude
brasileiro, que objetiva promover a salude e prevenir doencas, isso leva a um aumento na
expectativa de vida do homem.

Esse cancer € uma doenca que, de imediato, ndo apresenta sintomas perceptiveis para
0 paciente, pois, incialmente, ele evolui de forma silenciosa, contudo, na sua forma agressiva,
chega a provocar infeccdo generalizada ou insuficiéncia renal (REGO et al., 2020).

Para o diagndstico do cancer de préstata, ha duas formas, uma que passa pelo exame
de toque retal e outra pelo exame de Antigeno Especifico Prostatico (PSA). No primeiro, o
homem é submetido ao toque para verificar e avaliar a presenca de nodulos na prostata.
Contudo, segundo Rego et al. (2020), é um exame que deixa muito a desejar, pois nao
consegue tocar toda a préstata. E o segundo método é um dos mais usados para diagnosticar o
cancer nos seus estagios iniciais, ele tem o propoésito de verificar o nivel de uma proteina
originaria na prostata.

No mundo, o PSA é um exame bastante utilizado para deteccdo do cancer de prostata,
por exemplo, nos Estados Unidos, o teste é utilizado principalmente para detectar a presenca
de tumor nos estégios iniciais do cancer. Além disso, ele é considerado como importante meio
de diagndstico de doencas prostéticas, inclusive o cancer (HUSSAIN et al., 2019; REGO et
al., 2020).

Independentemente de o cancer de prostata ser uma doenca que afeta uma grande
parcela da populacdo masculina, e como estudos demonstram os negros, principalmente, ha
um grande preconceito no Brasil na realizacdo de exames para diagndstico, devido as
questdes culturais. Segundo Menezes et al. (2019), a questdo cultural barra 0 homem na
procura da sua saude, dificultando assim a identificacdo de pacientes propensos a este tipo de
cancer.

E importante, ainda, frisar que o diagndstico tem que se demonstrar eficaz e seguro,
pois o tratamento pode causar disfuncdo erétil, incontinéncia urinéria e sintomas intestinais,
assim pode causar desconforto ao paciente que poderia estar com uma neoplasia de baixa
agressividade (FERRAO; BETTINELLI; PORTELA, 2017; SBU; SBPC/ML, 2018). E a falta
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de consideracdo de fatores como idade, raca e histérico familiar pode vir a acarretar erros
(REGO et al., 2020).

1.1 Problema

O Ministério da Saude (doravante MS) brasileiro ndo recomenda o rastreamento
populacional para o cancer de préstata, pois ha riscos e limitacdes dos exames (REGO et al.,
2020). Mas, aconselha que os homens procurem as unidades de salude e submetam-se aos
exames, uma vez que o MS recomenda que a procura seja por livre demanda ou por
rastreamento oportunista. Contudo, o homem deve ser alertado sobre as possiveis
complicacdes caso seja necessario tratamento (REGO et al., 2020).

A Sociedade Brasileira de Urologia recomenda que homens acima de 50 anos devem
procurar um profissional especializado para avaliacdo individual, e, nos casos de serem
negros ou com parentes de primeiro grau com casos de cancer de préstata, essa procura deve
ocorrer a partir dos 45 anos (SBU; SBPC/ML, 2018).

Sendo o cancer de préstata uma neoplasia que ataca toda a populacdo masculina e o
numero de casos vem aumentando com o tempo em varios locais do mundo, a identificacdo e
a triagem dos pacientes € um grande desafio para as nagdes (CASSELL et al., 2019; REGO et
al., 2020).

Mas, apesar de politicas como a lei brasileira 10.289/2001, que vislumbram atender
esta demanda de casos e capacitar os profissionais envolvidos no atendimento e prevencéo do
cancer de préstata, o primeiro passo sera a identificagdo dos casos, que poderia ser feita
através da definicdo do perfil do homem com o cancer de prostata.

No caso do cancer de préstata, de acordo com Mota e Barros (2019), é de suma
importancia a definicdo do perfil do paciente. Essa defini¢do do perfil do paciente que possui
o0 cancer pode facilitar o diagnéstico, o encaminhamento de exames e o tratamento adequado.
Ademais, segundo Araujo et al. (2015), o campo da pesquisa que define o perfil dos pacientes
ainda precisa ser desenvolvido.

Atualmente, as informacbes que podem ser utilizadas para formar o perfil dos
pacientes estdo sendo armazenadas em base de dados. E as novas tecnologias tém produzido
grande quantidade de dados nas mais diversas areas, no campo da salde, ndo € diferente
(OLIVEIRA, et al., 2007).

Ademais, se for necessaria uma andlise das informacBes armazenadas, de forma

manual, é impossivel, pois esbarra no célculo e associacdo de informacdo de grandes
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quantidades de dados (PREISSLER, 2016). Logo, os dados da salde para serem estudados

necessitam de um processo de analise automatizada.

1.2 Limitagdo das Abordagens Atuais

Considerando a quantidade de dados e o territério brasileiro com suas dimensfes
continentais, a realizacdo de um estudo para formulacdo de um perfil do homem com o cancer
de prostata se torna dificil e implicard em um estudo com resultado custoso para sua
realizacdo manual.

Contudo, algumas ac¢des vém acontecendo no territorio nacional, por exemplo, os
estudos de Aradjo et al. (2015), em que os autores caracterizaram o perfil dos pacientes
diagnosticados com cancer de prostata em um hospital em Ribeirdo Preto no estado de Sé&o
Paulo. Neste estudo, os autores analisaram os dados através da estatistica descritiva.

Utilizando o Microsoft Office Excel, Matos e Barros (2019) realizaram o levantamento
do perfil dos pacientes diagnosticados com cancer de prostata no hospital de cancer de
Pernambuco, situado na cidade de Recife. Contudo, a analise ficou restrita ao percentual e a
frequéncia, que novamente € um exemplo de outra analise utilizando estatistica descritiva.

No caso de Rego et al. (2020), em que se fez 0 uso de estatistica descritiva, gréficos e
usando o software SPSS 23.0, realizou-se a andlise de dados obtidos no 9° Mutirdo de
Prevencdo ao Cancer no municipio de Montes Claros no estado de Minas Gerais. Essa analise
ficou restrita a frequéncia absoluta e a frequéncia relativa dos dados obtidos durante o evento.

Contudo, h& outras experiéncias, como a relatada por Hussain et al. (2019), o qual
aplicou Redes Bayesiana para quantificar a associagdo entre fatores morfolégicos presentes
em exames de imagem de pacientes com suspeitas de cancer de préstata. Tal procedimento foi
feito com o objetivo de treinar essa rede Bayesiana para verificar a forca de relacionamento
entre os fatores.

Mas, o trabalho de Hussain et al. (2019) aplicou a rede Bayesiana, mostrando um
avanco com o uso de ferramenta computacional, porém ficando interessado na analise de
dados de imagens e ndo se preocupou em analisar a situacdo socioeconémica do paciente para
formacéo do perfil do paciente.

Assim, percebe-se que, quando se trata de formar o perfil do paciente com cancer de
préstata no campo brasileiro, ainda ha muitas restricdes e poucas agdes. E, quando ocorrem
acdes, ha o destaque do uso da estatistica descritiva, sendo impossivel aplicar tal tatica em

uma base com milhares de dados para serem levantados e analisados.
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1.3 Solugéo proposta

Segundo Furlan (2018), a mineracdo de dados tem o objetivo de reunir padrdes,
previsdes, associagdes e erros para descobrir conhecimento escondido em grandes
quantidades de dados. Assim, para a situacdo da salde, essa € uma tatica consideravel, haja
vista a grande producdo de dados criados nos ultimos anos com o processo de informatizacao
do setor.

De acordo com Araljo (2007), a mineracdo de dados possibilita decisbes
governamentais melhores. Desta forma, a mineracdo pode auxiliar na leitura destas bases de
dados da salde, e permitir, com as suas tarefas e ferramentas, a compreensdo dos dados e
facilitacdo na hora de tomar uma decisdo quando se tratar de politicas de auxilio a populacao
na area da saude.

Ao aplicar a mineracdo de dados nas bases da saude, tal procedimento permite
verificar as necessidades da populacdo, como também fazer o levantamento de registros que
possibilitem a formacédo do perfil dos homens com o cancer de prostata. Isso € possivel, pois
os dados necessarios vém do processo de informatizacdo, que viabiliza o levantamento de
informac0es de cada regido e seus habitantes.

Melhorar a qualidade de vida da populagdo, organizar os servicos de saude e aprimorar
os existentes sdo uns dos beneficios que a mineracdo de dados pode proporcionar quando
aplicada nas bases da saude. Em FEUSER, 2017, hd a demonstracdo da aplicacdo de
mineracdo de dados em varios pontos da salde, e os resultados sdo positivos, por exemplo, a
automatizacdo e melhoramento do suporte aos pacientes com a doenca de chagas em Bambui
em Minas Gerais, entre outros trabalhos, que séo relacionados em sua pesquisa.

Mas, deve-se lembrar de que a mineracdo de dados faz parte de um processo de
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados ou Knowledge Discovery in Databases
(KDD), o qual é composto por trés etapas: pré-processamento, mineracdo de dados e pds-
processamento. Portanto, para realizar e obter os resultados esperados, ainda executam-se
mais duas etapas.

No pré-processamento, na base de dados, serdo analisados os dados a fim de se
verificar as inconsisténcias, como exemplo, campos vazios, valores incoerentes para 0S
campos e valores fora dos limites para o preenchimento. Para assim eliminar qualquer viés
gue possa influenciar o resultado final.

No pds-processamento, serdo recolhidas as regras de associa¢do, que representam a

ligacdo entre os itens, para definir se um item aparece ou ndo conforme com a presenca do
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outro de acordo com a manipulacéo feita pelo algoritmo de mineracdo de dados, a partir dos
restantes do processo de pré-processamento.

Portanto, dentre as taticas presentes na mineracdo de dados, a associacdo sera a tarefa
adotada, por facilitar o entendimento dos dados presentes em grandes bases de dados, pois
conforme Silva et al. (2016), ela trabalha com regras que sdo de facil interpretacdo e podem
ser traduzidas até para linguagem natural.

Para a formacao das regras de associacdo, € necessario a definicdo de um algoritmo
com tal fungdo. Neste trabalho, far-se-4 uso do algoritmo Apriori, uma vez que Feuser (2017)
destaca como sendo um algoritmo utilizado para medir o grau de confianca da regra de
associacao. Ademais, segundo Silva (2016, p.341), com o algoritmo Apriori é possivel montar
uma estratégia de descoberta dos itens frequentes de forma simples e eficiente.

Além disso, o algoritmo Apriori é de facil utilizacdo e experimentacdo e pode ser
utilizado em grandes conjuntos de dados como fica destacado no trabalho de EFFIOK; LIU;
HITCHCOCK (2017), que comparou esse com os algoritmos FP-GROWTH e Dynamic
Itemset Counting.

O algoritmo Apriori sera aplicado na base do Instituto Nacional do Cancer José
Alencar Gomes da Silva (INCA), que possui os dados dos pacientes em tratamento de cancer
no Brasil. A partir da analise dessa base, serdo filtradas as regras de associa¢fes para a
formacdo do perfil de pacientes com cancer de préstata a fim de montar o mapeamento do
brasileiro com o cancer de prostata.

Ademais, para a validacdo das regras geradas, ao final, o algoritmo Apriori tem
utilizado, durante o processamento, dois indices; o primeiro é o suporte que mede a
frequéncia de repeticdo de um item e suas associagdes dentro da base; e o segundo € a
confianca que calcula a frequéncia das combinacBes dos itens que passaram pela fase do
suporte. Tais medidas sdo realizadas com a finalidade de possibilitar validade as regras
geradas.

Portanto, o algoritmo Apriori faz consultas sucessivas as bases de dados devido ao
calculo dos indices, 0 que podera deixar lenta a geracdo dos resultados, mas, segundo Feuser
(2017), esse algoritmo possui propriedades que permitem um bom desempenho, como a
antimonotonia da relacdo, que diz que, para um item ser frequente, todo o seu subconjunto
também deve ser. Outrossim, usa recursos da memoria principal e a estrutura hash.

A motivagcdo para esta pesquisa surgiu com a possibilidade da extracdo das
informacdes da base do INCA através da mineracdo de dados. Para, deste modo, formar o

perfil do paciente com regras relevantes e confiaveis, a fim de que os governantes tenham
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uma direcdo na hora de formular as politicas de assisténcia a saide do homem no territério

nacional.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Determinar o perfil sociodemografico do brasileiro com o cancer de préstata por meio

do algoritmo Apriori.

1.4.2 Objetivos Especificos

o Aplicar processo de pré-processamento de dados na base de dados do INCA
com o uso de estatistica descritiva;

o Implementar o algoritmo Apriori para capturar as regras de associacao na base
de dados do INCA;

o Identificar as informacdes de homens diagnosticados com cancer de prostata;

o Determinar o nivel de influéncia dos fatores como idade, raca, tabagismo e
alcoolismo na formacao do perfil sociodemogréfico do homem com céncer de prostata;

o Mapear o perfil sociodemografico do homem que possui cancer de prostata no
Brasil;

o Apresentar os resultados e analises com os perfis encontrados.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste interim, sera apontada a situacdo atual dos campos envolvidos nesta pesquisa.
Em um primeiro momento, sera composta por definicbes de conceitos basicos sobre
mineracdo de dados; em seguida, o campo referente ao cancer de prdstata no Brasil; e, por

ultimo, os trabalhos relacionados ao tema.

2.2 Mineracdo de Dados

A mineracéo de dados é um processo de anélise de informagdes armazenadas em bases
de dados, o qual vai desde banco de dados até grandes arquivos com informac6es binarias. E
segundo Silva et al. (2016), a mineragdo de dados € considerada a aplicacdo de técnicas capaz
de receber conjunto de dados e devolver padrdes de comportamentos.

A mineragéo entra no meio do processo de descoberta de conhecimento nas bases de
dados, que ndo passa de uma solucdo para capturar algum conhecimento presente em grandes
quantidades de dados (CAMILO; SILVA, 2009). Este processo apresenta as atividades de
selecdo, pré-processamento, transformacao, mineracdo de dados e avaliagdo, como podemos

ver na Figura 1.

Figura 1 - Representacdo do Processo de KDD
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Os dados podem vir de diferentes fontes, portanto, deve-se estabelecer um objetivo
para determinar quais informacdes fardo parte do processo de analise de dados. A selecédo de
dados é o primeiro passo no processo de aquisicdo de conhecimento através do KDD.
Segundo Campbell (2021, p.28), os resultados e conclusdes do processo dependem dos dados
selecionados.

Apos a selegdo, chega-se a uma fase importante para resultados fidedignos, esta fase é
denominada de pré-processamento. Nessa fase, sdo encontradas taticas e acdes que filtraram
os dados com ruidos, ausentes, duplicados e inconsistentes, que, se ndo forem tratados,
poderdo influenciar negativamente nas conclusdes do processo de analise de dados.

O pré-processamento é a fase em que sera realizada uma limpeza, integracdo e
transformacdo dos dados. Mas, segundo Campbell (2021, p.16), a primeira tarefa de todas
devera ser a limpeza, pois a analise é resultante de como os dados foram limpos.

No processo de limpeza de dados, encontra-se, entre os problemas, a auséncia de
valores, que, para sua resolucdo, pode-se adotar as estratégias de remover ou de substituicdes
por valores padrdes. Contudo, independente da estratégia que for adotada para resolucdo do
problema, deve-se precaver para nao adicionar um viés aos dados, uma vez que podemos estar
eliminando uma quantidade consideravel da amostra, ou podemos estar removendo dados que
estdo associados aos ausentes que podem ser importantes (SILVA et al., 2016;
KLOSTERMAN, 2019; CAMPBELL, 2021).

Na remocdo de valores, é preciso tomar os devidos cuidados, pois, caso a quantidade
da amostra existente seja pequena e ocorra a remogdo, pode haver a diminuicdo ao ponto que
a analise ndo traga resultados que apresentem certo grau de precisdo da realidade.

A estratégia de preenchimento automatico dos dados ausentes pode ser feita através de
atribuicbes de valores estatisticos da amostra como a média, a moda e a mediana. Além
dessas, podem ser utilizados resultados de analises como as de regressdao. Porém, como
sempre Silva et al. (2016) enfatiza, deve-se tomar o maior cuidado para ndo criar viés dentro
da pesquisa.

N&o ha so a possibilidade da existéncia de dados ausentes no meio da amostra, mas
também ha a presenca de dados ruidosos ou conhecidos como outliers, que, na fase de
limpeza dos dados, devem ser tratados. Os dados ruidosos sdo os casos de dados fora de
intervalo de valores possiveis para 0 campo, ou caracteres fora do dominio do campo.

Para a remocdo de dados ruidosos, pode-se utilizar as estratégias de inspecdo e
correcdo manual e a identificacdo e limpeza automatica. Na primeira, com 0 uso de valores

estatisticos como média e desvio-padrdo, é possivel encontrar a presenca de ruidos nos dados
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(JAMSA, 2021). Além disso, pode-se fazer uso do gréafico de caixa, que permite verificar
graficamente esses valores. Se a quantidade de dados ruidosos for pequena, a correcdo manual
pode ser feita. Mas, quando ocorre em grande quantidade, uma possibilidade seria a
suavizacao dos mesmos.

Na segunda estratégia de limpeza de dados ruidosos, o processo de identificacdo e
limpeza automatica ocorre por meio de algoritmos, que, conforme Silva et al. (2016), eles
conseguem identificar e organizar esses dados ruidosos em grupos. Assim, eles facilitariam a
separacao, diminuindo a influéncia destes na analise final do resultado, permitindo garantir
acuracia, completude, consisténcia e conformidade dos dados, que sdo itens para definir a
qualidade dos dados (JAMSA, 2021).

Logo apos a limpeza de dados ruidosos, vem o processo de transformacédo dos dados,
que, de acordo Silva et al. (2016) e Sharma et al. (2019), é o processo de conversao e
normalizacdo dos dados antes da realizacdo da mineracdo dos dados. Esse processo €
necessario, pois, além de bases possuirem dados de dominios e grandezas muito diversas,
existe o problema de algoritmos que s6 trabalham com dados categoéricos ou dados numéricos.

No processo de transformacdo, quando € executada a normalizacdo os valores, séo
organizados em faixas de valores sumarizadas, deixando, deste modo, os valores dentro de um
intervalo, podendo, em alguns casos, distinguir dados normalizados de ruidosos.

Logo, de acordo com Silva et al. (2016), h4 os métodos de discretizacdo e codificagdo.
O primeiro é o procedimento de passar os valores numéricos para categorias. Porém, no
segundo, é realizada passagem de categorias para nameros, mas sem criar relacdo entre os
nameros sem que inicialmente exista essa relacéo.

Ao finalizar a transformacéo, vem o0 passo de minera¢do de dados no processo KDD,
que € o processo de encontrar padrdes dentro de uma grande quantidade de dados, passando e,
inclusive, indicando variaveis e tendéncias ocultas (SILVA et al., 2016; CAMPBELL, 2021;
JAMSA, 2021).

Para encontrar esses padrfes, sdo aplicadas técnicas que podem ser classificadas de
forma geral como predicdo, agrupamento e associacdo (SILVA et al., 2016). Porém, ndo ha
impedimento em subdividir estas tarefas por outras.

A predicdo € o processo de relacionar os dados aos seus atributos dentro de uma
organizacdo de dados, e, de acordo com Silva et al. (2016), encaixa-se na técnica
supervisionada, em que o procedimento de associacdo faz a unido do dado ao rétulo da
informacdo. Mas também, faz uso do historico de dados encontrados na database analisada

para tomar como instancia e exemplo para predizer o futuro (CAMPBELL, 2021, p. 22).
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A predicdo pode ser dividida em duas subtarefas, que séo classificacéo e regressdo. A
primeira € o processo de analisar o conjunto de dados fornecidos com a database ja
classificados para poder prever em qual classificacdo um novo dado pertence, por este motivo
ela é definida como supervisionada, pois existe um grupo de dados ja treinados para garantir a
classificacdo de forma correta (CAMILO; SILVA, 2009; JAMSA, 2021). Na segunda, ha a
associacao dos dados a um conjunto de valores numéricos e continuos, essa técnica mede o
nivel de relacionamento entre um conjunto de varidveis e a ocorréncia de um dado.

No agrupamento, temos a analise de conjuntos de dados em que se encontram apenas
as descri¢cbes conforme Silva et al. (2016). O objetivo desta tarefa é reunir os dados
semelhantes entre si, e em diferentes entre grupos (CAMILO; SILVA, 2009). Ou seja, 0
agrupamento procura encontrar padrfes em meio aos dados e ndo responder uma variavel
especifica. Devido a isso, é classificada como técnica ndo supervisionada.

O agrupamento pode se assemelhar a classificagcdo, mas, conforme Campbell (2021)
diferencia-se pelo detalhe de juntar os dados pela as varias semelhancas existentes entre eles.

Por ultimo, temos a associacdo, que tem o propdsito de buscar ocorréncias frequentes
e simultaneas entre os elementos de um contexto (SILVA et al., 2016). Ou seja, uma primeira
variavel, a sua presencga ou sua auséncia, pode influenciar uma segunda variavel, o que pode
ser representado dentro da estrutura (SE atributo X ENTAO atributo Y), no qual o primeiro
atributo é o antecedente e o segundo o consequente.

De acordo com Camilo e Silva (2009), a associacao é a técnica mais conhecida devido
ao problema da analise da cesta de compras. E, apesar de ser uma técnica muito comum, tanto
que se encontra muitos padroes triviais, a busca é sempre pelos padrdes inusitados (SILVA et
al., 2016).

No processo KDD, a ultima fase, apds a mineracdo de dados, é a avaliacdo dos
padrdes ou resultados encontrados. Nessa fase, encontram-se 0s especialistas do assunto, 0s
tomadores de decisdes e conhecedores do negdcio, haja vista que, apds a mineracdo, 0s
resultados deverdo ser apresentados em graficos, tabelas, relatorios, etc.

Seguindo Camilo e Silva (2009), é nesta fase que ocorre testes e validacbes que
garantirdo a confiabilidade e a precisdo dos dados encontrados. Assim, podemos concluir que,
nessa fase, quanto mais facil e confiavel for o entendimento dos resultados melhor para as
pessoas que necessitem desses resultados para tomarem as devidas decisbes nos seus
negocios.

Entre tantas estratégias de mineracdo de dados, a que podera trazer resultados mais

legiveis para as pessoas é a regra de associacdo. Conforme Silva et al. (2016), tal estratégia
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trabalha com regras que sdo de facil interpretacdo e pode ser traduzida até para linguagem
natural.

Essas regras de associacbes medem o nivel de influéncia de atributo X em um
determinado atributo Y. Além disso, a descoberta de dependéncias no banco de dados é
considerada uma das areas mais importantes da mineracdo, haja vista que pode confirmar a
necessidade de varios atributos para ocorréncia de outros (MIRHASHEMI; MIRZAEI, 2021).

Porém, ao utilizar a regra de associacdo, é necessario definir o algoritmo que pretende
utilizar para construir essas relacGes dentro dos varios dados existentes na base de dados.
Conforme os autores Hermaliani et al. (2020), Mirhashemi e Mirzaei (2021) e Sharma, Meena

e Sharma (2021), o algoritmo que mais se destaca é o Apriori.

2.2.1 Algoritmo Apriori

Esse algoritmo se sustenta em dois fatores para definir se uma regra de associagao €
confiavel ou ndo. O primeiro fator é o suporte, este é aplicado na base de dados para medir a
frequéncia com que determinados itens ocorrem juntos em uma regra, ou seja, quando esses
itens aparecem dentro do universo de todos os registros na base de dados. J& 0 segundo € a
confianga que calcula a confiabilidade de uma regra, esse calculo ocorre pela probabilidade
condicional de ocorréncia de uma regra dada que ocorra os itens antecedentes da regra
(AGRAWAL; IMIELINSK; SWAMI; 1993).

Contudo, Mehta e Bura (2020) destaca a medida de lift, que, dentro do algoritmo
Apriori, serve para medir o quanto o consequente é influenciado pelo antecedendo, pois ele
determina o quanto os atributos antecedentes e consequentes sao dependentes um do outro.

O procedimento para definicdo dos indices passa pela definicdo de algumas equacdes.
O primeiro indice se refere ao suporte que mede a frequéncia relativa com que os itens que
compde a base aparecem juntos em transa¢des individuais, que é obtido através da Equacao

(D:

cont (AU B)

suporteregrq (AU B) = —cont () @
Onde, temos:
o cont é uma operac¢do de contagem;
o cont (A U B) indica a unido dos itens A e B da regra, ou seja, vai retornar a

quantidade de transacGes nas quais tanto o item A, quanto o B aparecem juntos;

o T é o conjunto completo de transagdes existentes dentro da base.
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O segundo indice analisado na formacdo de regras de associacdo utilizando o
algoritmo Apriori é o indice confianca, que tem o objetivo de expressar a importancia e a
confiabilidade de uma regra, dada a probabilidade de sua ocorréncia. Ou seja, como pode ser
expressa em porcentagem. Logo, temos uma probabilidade condicional de a regra (A U B)
ocorrer, dado que sua premissa A ocorre. A obten¢do do valor de confianca da regra é feita
pela Equacdo II:

Suporteregrq (AUB)

Confianga,egrq (AUB) = 02))

Suporteitem (A)

A frequéncia de um item em uma base é determinada pelo usuério que, ao especificar
um valor, estd definindo um suporte minimo e todo item que obtiver uma frequéncia igual ou
maior que este suporte é considerado forte.

A propriedade do algoritmo Apriori define que, se um item é frequente em uma base
de dados, ou seja, a frequéncia dele é maior que o suporte minimo, as suas associagdes com
outros itens serdo também frequentes (ZHAO; ZANG; CAO, 2009).

No entanto, caso uma regra de associacdo possuir os indices de suporte e confianca
acima dos respectivos valores minimos, é considerada uma regra forte (SILVA, 2016). Além
disso, para fechar a validacdo da regra gerada, é calculado o indice lift, que calcula o quao
mais frequente é uma ocorréncia da regra B dado que ocorre A.

O célculo do indice de lift é desenvolvido de acordo com a Equacdo IllI:

confianca (AUB)

lift = suporte (B) i

Ao final, serdo geradas as regras de associacdo, que dardo base para a formacgéo dos
graficos para demonstrar, de forma prética e eficiente, o perfil do homem brasileiro com
probabilidade a desenvolver o cancer de préstata. E, assim, serdo mais bem visualizado os
resultados pelos analisadores (CAMPBELL, 2021).

Segundo Roméo et al. (1999); Ribeiro, Vieira e Traina (2005); Goldschimidt e Passos
(2005, p.62), os valores de suporte e confianga dependem muito do tipo de estudo que se esta
conduzindo. Ademais, Silva (2016) indica que estes valores precisam ser estudados para cada

cenario que ¢é aplicado.
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A aplicacdo de mineracdo de dados para a tomada de decisdo é muito importante
(SOUZA; ZAIA, 2015). Na area da satde, uma decisdo que possa assistir melhor a populacéo
deve vir de estudos, portanto, € importante uma decisao embasada.

Porém, a aplicacdo de mineracdo de dados em saude serd debatida com mais detalhes

na secao seguinte.

2.3 Mineracdo de dados na saude

A érea da saude produz uma grande quantidade de dados dos seus pacientes devido
aos atendimentos que séo feitos. Essa quantidade de dados armazena muito conhecimento
que, se for estudado, pode melhorar o atendimento e 0os encaminhamentos de acdes na area da
salde.

Como é explicitado por Guisi et al. (2016), as atividades corriqueiras da area da saude
(consultas, exames laboratoriais, prescricfes médicas, diagndsticos, vacinac@es, entre outras)
geram uma grande quantidade de dados, e permitem a obtencdo de conhecimento inerente aos
fatores que se relacionam.

Porém, a aplicacdo do processo de obtencdo de conhecimento em base de dados
(KDD) na area da saude encontra desafios como a falta de preenchimento correto e completo
de prontuarios, informacGes contraditdrias e campos importantes sem dados. Isso dificulta o
trabalho de andlise e estudo do cenério da salde (SOUZA; ZAIA, 2015).

Contudo, é valido deixar claro que a saude é um campo em que a mineracao de dados
pode auxiliar a tomada de decisGes e facilitar a promocéo de salde, pois, com ela, € possivel
recolher dados e conhecimentos implicitos que poderdo facilitar a tomada de investimento e
direcionamento de atencdo. Segundo Feuser (2017), a mineracdo de dados pode aumentar a
eficiéncia do auxilio e do suporte a populacao na area da saude.

O cenario brasileiro precisa de uma solugdo que melhore a eficiéncia de aplicacdo dos
recursos tanto financeiros, quanto humanos para prevenir e combater doengas, pois, como
Sousa e Zaia (2015, p. 15) destacam, o Brasil apresenta uma demanda crescente de pacientes,
mas com recursos finitos. Além disso, deveria haver uma ferramenta que facilitasse o
entendimento dos dados dos usuarios da satde para poder auxiliar os gestores.

Essa situacdo ndo ocorre ndo s6 no ambito da saude publica, mas também tem
ocorrido na &rea privada, que, por ndo disporem de meios autométicos de extragdo das
informacdes de suas bases de dados, enfrentam dificuldades de prevenir doencas
(CARVALHO; DALLAGASSA; SILVA, 2015).
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De acordo com Carvalho, Dallagassa e Silva (2015) e Guisi et al. (2016), a aplicacéo
de mineracdo de dados e o desenvolvimento de sistemas para a area da saude fica restrita a
parte administrativa, que controla 0s pagamentos, agendamentos de exames,
encaminhamentos e prescri¢cGes. Isso demonstra que a preocupacdo até 0 momento nao é
focada no paciente e que, muitas das vezes, 0s recursos seriam mais bem administrados se
houvesse um estudo dos dados do usuério do sistema de salde.

Em seu trabalho, Guisi et al. (2016) afirma que, para que a descoberta de
conhecimento em base de dados seja aplicada na area da salde, ainda é incipiente a presenca
de sistemas comerciais integrados. Os mesmos autores destacam que, apesar da presenca de
sistemas de prontuério eletrénico, ainda ndo é possivel fazer um estudo utilizando os dados de
um pais inteiro por falta de integracao.

Na auséncia de solucGes que integrem os dados de todos os pacientes na area de salde,
estudos sdo realizados de forma individual, por exemplo, estudo desenvolvido com
ferramentas open source como é o Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), que
é um projeto desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia, o qual tem, em
sua implementacdo, uma colecdo de algoritmos de aprendizagem de maquina para a
realizacdo de tarefas de mineracdo de dados, e sua interface € de acordo com a Figura 2
(FRANK; HALL; WITTEN, 2016).

Figura 2 - Software Weka
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Fonte: FEUSER, 2017.
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O Weka apresenta ferramentas que auxiliam nas etapas de preparacdo dos dados,
classificacdo, regressdo, agrupamento, regras de associacdo e visualizacdo dos dados. E, de
acordo com Souza e Zaia (2015), ela é uma ferramenta mais amistosa para 0 Uso por ser uma
ferramenta gratuita, eficaz, rapida e efetiva.

Apesar de a mineracdo ser considerada importante para ser aplicada na area da saude e
a abertura de tecnologias e métodos para aplicar venha se tornando mais pratica, ha um
obstaculo que vem com a disponibilizacdo dos dados para serem analisada (FEUSER, 2017).
Guisi et al. (2016) e Feuser (2017) demonstram que isso deve ser por falta de legislacdo ou
devido a regra do sigilo dos dados dos pacientes.

Mas, é notdria que a mineracdo de dados pode auxiliar a tomada de decisGes e assim
melhorar a assisténcia a populacdo. Conforme Souza e Zaia (2015), a mineracdo pode
direcionar melhor os recursos para campanhas como a de prevencdo ao cancer de prostata,

que sera debatido na se¢do seguinte.

2.4 Cancer de Proéstata

O céncer de prostata € um dos canceres mais dificil de ser diagnosticado, ja que é
assintomatico. Assim, se torna um desafio para saude publica e para a populagdo masculina
no momento de identificar que esta com o cancer (ARAUJO et al., 2015). De modo anélogo,
os fatores cultural e social da populacdo masculina interferem na situacdo, pois devido a
forma como é feito o diagnostico, os homens impdem dificuldades para ir ao médico
(MENEZES, et al., 2019).

O céncer é uma das doencas que mais mata no mundo segundo o INCA. E, de acordo
com Ferlay (2013, apud INCA, 2018, p.25), a tendéncia € s6 aumentar com o tempo. E entre
0s homens, o maior causador de obitos, na escala mundial, fica a cargo do cancer de pulmao
seguido de perto pelo cancer de prostata (INCA, 2018; MOTA; BARROS, 2019).

O cancer de prostata € uma enfermidade que acomete os homens normalmente em
uma faixa de idade um pouco avancada e pode ser considerada da terceira idade, pois 0s casos
ficam para homens maiores de 60 anos (ARAUJO et al., 2015; MOTA; BARROS, 2019).
Outrossim, existem fatores como histérico familiar, estilo de vida, alimentacdo e pratica de
exercicios que podem influenciar na ocorréncia do mesmo.

Além das pré-disposicdo hereditaria, o cancer de prdstata pode ocorrer em homens
com idades acima de 50 anos, com dieta rica em gordura animal, problemas com o tabagismo,
problemas com o etilismo, e o0 estilo de vida (SILVA; NASCIMENTO, 2017; MOTA,;
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BARROS, 2019). Ou seja, esses fatores atingem parcela especifica da populagdo masculina,
por isso, a necessidade de campanhas direcionadas para esclarecer detalhes deste cancer.

Mas, apesar de fatores como idade, raca negra e histdrica familiar serem fatores ja
consolidados como de risco na incidéncia do cancer de prostata, é preciso que se faca uma
analise de dados armazenados em banco de dados para identificar relagdes desconhecidas ou
controversas que possam ser criadas com estudos (JUNIOR, et al., 2015; CASSELL, et al.,
2019).

Assim, pode-se criar uma explicacédo para estudos controversos como o realizado por
Cassell et al. (2019), o qual demonstrou que no Senegal os registros de parentes de primeiro
grau de pacientes com cancer de prostata e o fator raca negra ndo influenciaram de modo
algum a incidéncia do cancer. Desse modo, estudos sdo necessarios para entendermos melhor
essa doenca, que atinge muitos homens de idade avancada.

Esse cancer ¢ um dos mais comuns na populacdo masculina e, como citado
anteriormente, a tendéncia é s6 aumentar (PANIS, 2018). Diante disso, 0 quesito de deteccdo
de forma precoce se torna um desafio. Porém, deve-se compreender que as formas de
diagnostico existentes podem causar um risco para quem se submete aos exames de
diagnosticos devido a complicacdes que os mesmos podem acarretar (REGO et al., 2020).

Além dos fatores de riscos ja bem estabelecidos dos homens que possuem céancer de
prostata, existem fatores como inflamagdo cronica, dieta, baixa exposicdo ao sol e
comportamento sexual (HUSSAIN et al., 2019). Assim, varios fatores deverdo ser analisados
para poder formar o perfil do homem com cancer de proéstata.

Outro fator estudado para determinacdo de sua influéncia na presenca ou ndo do
cancer no homem é a atividade fisica, que, segundo Panis et al. (2018), é um dos fatores de
risco para obtencdo de cancer.

Apesar de a atividade fisica ser um fator de risco, e ajudar a melhorar o estado de
salde no geral de pacientes com cancer, inclusive os acometidos pelo cancer de prostata,
estudos demonstram que 0s pacientes com cancer de préstata ndo tém incluido a atividade
fisica nas suas praticas do dia a dia (STONE et al., 2019).

No guia para atividades fisicas da Organizacdo Mundial de Saiude (OMS), ha uma
recomendacdo para que todo adulto realize de 150 a 300 minutos de atividade fisica
moderada, ou 75 a 150 minutos de atividades fisicas vigorosas. Caso ndo ocorra nessa
distribuicéo, pode ser feita uma mesclagem durante a semana (OMS, 2020).

Mundialmente, o cancer de prostata apresenta uma taxa de morte em torno de 164.690,

ou seja, cerca de 19% das mortes por cancer (HUSSAIN, 2019). Ademais, o proprio Hussain
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(2019) determina que, se tiver dois ou mais parentes de primeiro grau com cancer de prostata,
a probabilidade de ter o cancer sobe de 5a 11 vezes.

Mas também particularizando os valores do cenario de cancer de préstata, na Nova
Zelandia, Austrélia, a taxa de homens com céancer de prostata fica no valor de 111,6 por 100
mil, enquanto, na Ameérica do Norte, esse valor é de 97,2. Acredita-se que esses valores sO
tendem aumentar, pois melhoraram as técnicas e os tratamentos do cancer de prostata
(MENEZES et al., 2019; STONE et al., 2019). Assim, a Organizacdo Mundial de Saude
estima que ira ter 499 mil mortes de cancer de prostata até 2030 (FERRAO; BETTINELLI;
PORTELLA, 2017).

Na realidade brasileira, o cancer de prdstata € o que mais mata, tanto que o INCA
realizou um estudo e demonstrou que, para o biénio 2018-2019, estipulando que seria 68 mil

novos casos chegando ao total de 31,7% dos casos de cancer (INCA, 2018).

Grafico 1 - Taxas de mortalidade das 5 localizagBes primarias mais frequentes, ajustadas por idade, pela
populacdo mundial, por 100 mil homens, Brasil, entre 2009 e 2019.
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Fonte: INCA, 2021.

Segundo o Gréafico 1, a realidade brasileira apresenta dois tipos de cancer que mais
atacam a populacdo masculina, pulmao e prostata. Além disso, percebe-se que, com 0 passar
dos anos, no periodo de 2009 a 2019, em que o ano de 2019 é o Ultimo ano disponivel na
ferramenta do Atlas da mortalidade do Ministério da Salude, o cancer de préstata s6 vem

crescendo.
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Tabela 1 - Taxas de mortalidade por cancer de Prdstata, brutas e ajustadas por idade, pelas popula¢es mundial e
brasileira de 2010, por 100 mil homens, no Brasil, entre 2009 e 2019

Localida Taxa Taxa
de Taxas Especificas Bruta | Padronizada
00 05 10 15 20 30 40 50 60 70 P.
a a a a a a a a a a 80 Mundi  P.
04 09 14 19 29 39 49 59 69 79 + al Brasil

Centro- 0,0 0,0 0,0 0,0 00 00 05 6,2 44, 187 593
Oeste o 1 0 5 3 9 1 4 o664 ,07 ,89 13,37 1532 18,67
00 00 00 00 00 00 05 6,8 44, 179 604
Nordeste O O 1 2 6 8 9 3 48 ,82 ,18 1434 1526 18,65
00 00 00 00 00 00 06 54 38, 167 559
Norte O 0o O 3 5 4 o6 5 31 55 42 8,76 13,89 17,06
00 00 00 0,0 00 00 05 6,0 39, 160 460
Sudeste 1 1 1 4 3 6 6 0 68 95 59 1464 12,84 1544
00 00 00 00 00 00 05 59 41, 184 551
Sul o o 1 2 5 7 5 0 8 ,3 ,40 17,09 14,60 17,74
00 00 00 00 00 00 05 6,1 41, 171 525
Brasil o o0 1 3 4 7 7 6 43 ,72 ,00 1430 1394 16,91
Fonte: INCA, 2021.

De forma mais detalhada na Tabela 1, percebe-se que a realidade brasileira apresenta
mais casos de prostata nas idades mais elevadas, acima de 60 anos, e as regides que mais
possuem casos é a regido nordeste e sul. Mas também, pode se depreender dessa tabela,
guando comparamos com a escala mundial, o Brasil apresenta valores maiores, fato que Panis
et al. (2018) ja destaca em seu trabalho.

O cancer de prostata € um caso de saude publica que preocupa, pois vem aumentando
nos ultimos anos sua ocorréncia (ARAUJO et al., 2015; SACRAMENTO et al., 2019). No
Brasil, uma iniciativa foi adotada em 20 de setembro de 2001, a partir da qual foi instituido o
Programa Nacional de Controle do Céancer de Prostata, através da lei 10.289, vislumbrando
atender esta demanda de casos e capacitar os profissionais envolvidos no atendimento e
prevencao do cancer de prostata.

Alem dessa lei, outra mais recente foi elaborada e aprovada pelo governo brasileiro,
que ajuda ao diagnosticado com cancer, essa é a Lei 12.732, que institui um prazo de 60 dias
para o inicio do tratamento ap0s o diagndstico para todos os tipos de neoplasias no Sistema
Unico de Satde (SUS) (SACRAMENTO et al., 2019).

O diagnostico do cancer de préstata apresenta como método ouro o exame de PSA,
juntamente com o0 exame de toque realizado pelo urologista (REGO, et al., 2020), e poderia
ser uma forma de realizar o rastreio do cancer de prostata na populacdo masculina. Porém,

segundo a Sociedade Brasileira de Urologia (SBU) e a Sociedade Brasileira de Patologia
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Clinica Medicina Laboral (SBPC/ML) (2018), ndo é recomendado fazer o rastreio de modo
geral, pois considera-se que a realizacdo de biopsia de possiveis casos de prostata pode
colocar em risco a vida de homens devido as complicacGes que a biopsia pode ocasionar.

Mas, na literatura, ja encontramos outras ferramentas e técnicas para diagnosticar o
cancer de prostata tais como a ultrassom transretal, exame retal digital e imagem de
ressonancia magnética, que podem ser métodos ndo invasivos a serem utilizados (HUSSAIN,
etal., 2019).

O uso de tecnologias para extrair conhecimento de bases de dados é uma forma de
identificar fatores de risco desse cancer, mas a literatura apresenta mais técnicas e modos.
Tais procedimentos serdo mais detalhados na se¢do seguinte com alguns trabalhos e os

métodos utilizados para o diagnostico do cancer de prostata.

2.5 Trabalhos Relacionados

No propésito de definir um perfil do acometido do cancer de prostata, a literatura
ainda se encontra em estagio inicial e ainda ¢ uma questdo desafiadora para a ciéncia
(ARAUJO et al., 2015; REGO, et al., 2020).

Porém, a seguir, encontramos trabalhos como o de Araujo et al. (2015), em que 0s
autores caracterizaram o perfil dos pacientes diagnosticados com cancer de prostata em um
hospital em Ribeirdo Preto no estado de Sdo Paulo. Neste estudo, os autores ficaram restritos
a 2620 homens diagnosticados com cancer de préstata. Os dados foram reunidos no software
Microsoft Office Excel 2010, havendo anélise através da estatistica descritiva.

Utilizando-se novamente do Microsoft Office Excel (MATOS; BARROS, 2019),
realizaram o levantamento do perfil dos pacientes diagnosticados com cancer de prostata no
hospital de cancer de Pernambuco, situado na cidade de Recife. Para isto, foram utilizados os
prontuarios de 100 pacientes diagnosticados com adenocarcinoma da prostata no ano de 2013.
Para a anélise dos dados, consideraram o percentual e a frequéncia.

Seguindo a politica de campanhas de prevencdo do cancer, temos o trabalho de Rego
et al. (2020), que, na campanha de Mutirdo de Prevencdo ao Cancer, que ocorreu no
municipio de Montes Claros, no estado de Minas Gerais, quando fizeram o levantamento de
variaveis: sociodemograficas (faixa etaria, estado civil, e escolaridade), historico familiar de
cancer e habitos de vida (tabagismo, etilismo e pratica de atividade fisica). Esses dados foram
levantados em uma amostra de 603 homens, que foram previamente estratificados baseados

na idade, incluindo a faixa etaria de 50 a 70 anos. Os dados foram tabulados e analisados de
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forma descritiva, usando tabela de frequéncia e gréfico gerados pelo software SPSS na versao
23.0.

Com o uso da mineracdo de dados, Filho (2017), em seu trabalho, fez uso dessa
técnica para analisar as informacBes contidas nos boletins epidemiolégicos do portal do
Ministério da Saude. Tais boletins dizem respeito as informacdes de dengue em 18
municipios da Paraiba. Com o uso do software livre Weka, analisou-se os dados, através da
aplicacdo do algoritmo Apriori, que ja se encontra na ferramenta. Ao final, encontrou-se
regras de associacdo que geraram padrdes, os quais fizeram parte da proposta do trabalho
direcionando a¢des de combate a Dengue nos municipios analisados.
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3 METODOLOGIA

Nessa se¢do, encontram-se todos os procedimentos para a realizacdo do trabalho, a fim
de tornar possivel sua reproducdo, como sugere o método cientifico, pois, conforme
Wazlawick (2009), o ndo seguimento do metodo cientifico pode levar a conclusdes erradas.

Esta pesquisa se caracterizard de acordo com os critérios definidos por Prodanov e
Freitas (2013). Desse modo, ela pode ser considerada como pesquisa de natureza aplicada, de
um método cientifico dedutivo, objetivos descritivos, um procedimento de um estudo de caso
e uma abordagem quantitativa.

A caracterizacdo da metodologia da pesquisa permite a sua reproducdo em meio
académico. Assim, pode-se dizer que a pesquisa € aplicada em sua natureza, por tentar definir
um perfil especifico do homem com o cancer de prostata.

Quanto ao método cientifico que sera utilizado, ela se apresenta, de forma dedutiva,
uma vez que serd, a partir da realidade nacional brasileira da popula¢do masculina, que se ird
construir o perfil sociodemografico dos homens com cancer de prostata.

A pesquisa, ainda, apresenta um objetivo descritivo, haja vista a analise dos dados
presentes nas bases de dados do INCA, para expor as caracteristicas dos individuos com
cancer de prostata. Isto seré possivel através da técnica de associa¢do da mineracdo de dados,
pois serdo criadas varias regras de associagdo a partir do algoritmo Apriori, que coletara os
dados dessa base.

No caso do procedimento adotado, a presente pesquisa € caracterizada como estudo de
caso, pois 0 proposito é analisar uma situacao especifica da populagdo masculina brasileira
para a formacéo de um perfil, que descreva uma parte dela que esteja propensa ao cancer de
prostata.

E, por fim, a sua abordagem € definida como quantitativa, pois os dados serdo
analisados considerando sua frequéncia relativa e a confiabilidade das regras de associacéo
encontradas nos dados da base de dados do INCA com as caracteristicas dos homens com
cancer de prostata.

Porém, antes de iniciarmos a pesquisa de fato, para o embasamento desta, em primeiro
plano, foi realizada uma revisdo sistematica sobre o tema do presente trabalho, com o
proposito de verificar o estado da arte. Outrossim, foi seguido um protocolo, ver Apéndice A,
para fosse possivel sua reproducédo no futuro.

Nas secOes a seguir, € detalhada a descricdo de todo o procedimento metodol6gico

adotado nesta pesquisa com os seus detalhes.
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3.1 Fonte de dados

A primeira etapa do processo de adquirir conhecimento por meio do KDD é a
aquisicdo dos dados que serdo analisados durante todo o processo. Para o estudo que se segue,
foi adquirida a base de dados do INCA.

Essa base de dados surge dos registros hospitalares do cancer que, devido a sua
importancia, o Ministério da Salde, em 1998, publicou a Portaria N° 3535/GM, que
estabeleceu requisitos para cadastramento de centros de atendimentos em oncologia, e tornou
obrigatdrio o funcionamento do Registro Hospitalar de Cancer (RHC) (BRASIL, 1998).

Além disso, em 2005, o Ministério da Saude, com o propésito de organizar a rede
atencdo oncoldgica, instituiu a Politica Nacional de Atencdo Oncoldgica, que tornou
obrigatdrio os registros de cancer e define parametros para sua implantacéo e funcionamento.

Ademais, a Portaria MS/SAS N° 741 de 2005, em seu paragrafo Unico, determina que
“Arquivos eletronicos dos dados anuais consolidados deverdo, no més de setembro de cada
ano, a partir de 2007, ser encaminhados para o INCA, que devera publica-los e divulga-los de
forma organizada e analitica” (BRASIL, 2005). Isso faz do INCA o concentrador de das
informag0es dos tratamentos de cancer do pais.

Portanto, pertence ao INCA o local onde estdo os dados de todos os canceres e estéo
disponiveis para serem consultados. A aquisi¢do dos dados para a analise foi possivel pelo
portal do Integrador RHC, Figura 3, que esta disponivel no sitio
https://irhc.inca.gov.br/RHCNet/, e, através da opcdo tabular dados, ird se abrir uma janela
onde se encontra a opcdo de download. Logo em seguida, temos a opcao de fazer o download
dos dados através de trés modos: Base de dados de todos os estados, exceto SP; Base de dados

de todos os estados; e Base de dados do estado.
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Figura 3 - Portal Integrador RHC

IntegradorRHC Login: | | senha:| D3  Esqueci minha senha. Clique agui.

Reqistro Hospitalar de Cancer

Bem-vindo ao IntegradorRHC!
Atengdo: O [RHC aceitard somente bases enviadas a partir da vers3o 3.2 (langada em 14/12/2012).

O IntegradorRHC & um sistema Web ido pelo INCA para consclidagdo de dados
Unidade Hdlp“ﬂllf dos Registros «de Cancer (RHC) de tedo o Brasil

0s RHC se caracterizam em centros de coleta, armazenamento, processamento, analise

divulgaga - de forma sls:emauca & continua - de informagaes de pacientas atendidos em
nidade hospitalar, com diagnéstice confirmado de cancer. A informagdo produzida

2 um RIC refiate o decempenno da corpa cinics na scsstancia prastada a0 padionte,

Se vock & Coordenador de Registro Hospitalar de Cincer ou Coordenador de Vigiléncia do
Cancer & Secretana Estadual de Saude por favar, efetue seu Cadatira no sistema para
as especificas. Clique em "Cadastre-se” no menu ao lado

eseja ter a s dados consolida dosd RHC, clique em "Tabular Dades’
menu 20 lado. Nao & necessario efetuar o c ro no sistema para a talmla;
dos dados.

Fonte: Elabora pelo autor, 2021.

Para este estudo, foi realizado o download da base de dados de todos os estados, haja
vista necessidade para formacao do perfil nacional. Ao selecionar essa opgdo de download, hé
0 encaminhamento para terceira janela, ver Figura 4, em que foi selecionado o periodo de

2010 a 2019, por ser a tltima década disponivel para download no sistema.

Figura 4 - Download de dados do Portal Integrador RHC

D d - Todos os

Documentos:
Tabela de cédigos das clinicas
D Todos
D Modelo do arquivo de definicéo para tabwin* (def)

() Modelo de arquivos auxiliares para tabwin* (cnv)

D Anos

O1oss (1986 (D 1088 (1989 1990
1901 O 1992 (D 1903 (J 1994 1995
D 1996 D 1997 C 1998 D 1999 D 2000
D 2001 D 2002 C 2003 D 2004 D 2005
D 2006 D 2007 C 2008 D 2009 D 2010
OZOII DZOIZ G2013 DZOIQ {32015
2016 O2017 2018 2019

* Néo serd dado suporte aos arquivos para Tabwin

enviar fechar

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Além dos dados em si, para realizar o estudo, foi necessario o download do dicionario
da base de dados, em que se encontra disponivel o significado de cada cddigo que é salvo na

base de dados do portal do Integrador RHC. Esse pode ser acessado no Anexo A.
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3.2 Recursos de softwares

Para analisar os dados, foram utilizadas as ferramentas: Tab para Windows (TabWin) e
Spyder. O TabWin é o sistema para facilitar a tabulacdo e tratar os dados gerados pelo
aplicativo TABNET?, foi desenvolvido pelo DATASUS. Ele se encontra disponivel para
download e com o manual de instalagdo no sitio do portal da saide do DATASUS." Além
disso, o TabWin permite operacdes aritméticas e estatisticas nos dados da tabela gerada ou
importada, elaborar graficos e mapas, e efetuar operacGes nas tabelas importadas, por
exemplo, exportar para arquivos como Comma-separated values (CSV).

Figura 5 - TabWin

f._!e TabWin - Versdo 4.1.5 - DATASUS
Arquive Editar Operagbes Estatisticas Quadro Grafico Ajuda

D BEBAABRBE®T E EEREHRHE @ =] ]

Fonte: Proprio Autor, 2021.

Apb6s o download do arquivo exportado pelo portal Integrado do RHC, foram
verificados que os arquivos com os dados de cada ano vinham na extensdo dbf, que, para ser
trabalhado na linguagem Python, foram convertidos para arquivos de extensao csv.

Assim, inicialmente, com ajuda do TabWin, cada arquivo dbf, que possui dados de
cada ano, foi convertido em arquivo csv utilizando a opgéo ver arquivo dbf, que se encontra
no menu arquivo. Ao abrir o arquivo, é permitido exportar para varios outros formatos
inclusive csv.

Com os arquivos convertidos para o formato csv, utilizamos o Spyder versdo 4.1.4, ver

Figura 6, que, segundo Sharma e Bansal (2020), ¢ uma ferramenta técnica poderosa de

! Tabnet: Tabulador genérico de dominio ptblico que permite organizar dados de forma rapida e se encontra
disponivel no sitio: https://datasus.saude.gov.br/informacoes-de-saude-tabnet/
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Python. Ela se encontra no ambiente de desenvolvimento integrado de Python, chamado de
Anaconda, ou pode ser feito o download no seu sitio?, que é um ambiente open source, ou
seja, software livre e de codigo aberto e estd disponivel no sitio
www.anaconda.com/products/individual. Para o nosso projeto, utilizamos a versdo para
Windows, tendo em vista que o computador disponivel apresentava as configuracGes de

acordo com a Tabela 2.

Tabela 2 - Computador disponivel

Componente | Caracteristica
Sistema Operacional Windows 10
Processador Core i7 2.0 GHz 32 Geracao
Memoria RAM 12 GB
Capacidade de armazenamento (Disco 1TB

Rigido)

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Figura 6 - Spyder

@& Spyder (Python 3.8)

File Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help

(@) HCHE G

D:\Gustavo\Documents\mestrado\2020. 1\UEPB\QUALIFICACAO \testes_preliminares\hc2019_1.py
[ rhc2019_1.py apyori.py

t pandas as pd
t numpy as np
datetime import datetime

Lendo os dados do arquivo e calu:ndo em um frame e o parametro

header é igual a zero indica 5 primeira linha é o cabegalho

E devido aos variados tw';« de /aam presente na base é definido o parametro
lm. _memory=false

dados = pd.read_csv('rhci9.csv')

base_Prostata = dados.loc [dados[ UDET']=="cC61",:]

“uthase com as colunas selecionada

[pase_Warehouse = base Prostata.loc[:, ['TPCASO','IDADE','RACACOR", INSTRUC",'HISTFAM

colunas = np.array(['RACACOR" , ' INSTRUC" , '"HISTFAMC' ,'ALCOOLIS" , ' TABAGISM" ,'ESTCONJ'])
limites = np.array([0,9])

pr 1nt( Inicio do pré-processamento: ')
dt_inicio_pre = datetime.now() .strftime( sY-%m-%d %H:%M:%S")
print(dt_inicio_pre)

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

A escolha do ambiente Anaconda foi realizada por ser uma ferramenta open source, a
qual, além de ser de codigo aberto, ndo exige pagamento de licengas, por ser um ambiente
versatil, e por possuir varios pacotes pré-instalados como numpy, mathplotlib, scipy, seaborn
e etc (SHARMA; BANSAL, 2020).

2 https://www.spyder-ide.org
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3.3 Transformacéo dos dados

Para possibilitar um resultado satisfatorio e de confianca a fase de preparacdo dos
dados, é importante que seja executada a selecdo, integracdo e limpezas dos dados
(CAMPBELL, 2021).

O processo de transformagdo consiste em preparar e organizar os dados para
realizacdo da mineracdo de dados, que pode ser realizada por meio da criacdo de consultas
com a linguagem Structured Query Language (SQL), aplicagcdes personalizadas, ou
ferramentas de terceiros (JAMSA, 2021).

Para a aplicacdo da transformacéo neste projeto, primeiro foi realizado o processo de
selecdo dos dados, integracdo e limpeza, pois os dados brutos apresentavam dados de outros
canceres e com ruidos, que poderiam prejudicar a mineracdo de dados. Para o
desenvolvimento deste projeto, houve o uso da linguagem de programacdo Python, e, com 0
auxilio da biblioteca Pandas foi possivel a conversdo de dados numéricos brutos da base para
dados categéricos, como pode ser visto na Figura 7 o trecho do cddigo onde é realizada a

passagem do atributo raca numérico para categorico.

Figura 7 - Codigo de conversdo do atributo numérico raca para categorico

raca = ['BRANCA','PRETA', 'AMARELA', 'PARDA', 'INDIGENA','S/I-RA']
classes raca= [0,1,2,3,4,8,9]

column_raca = pd.cut (x=base Warehouse['RACACOR'], bins=classes_raca,

labels=raca)

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

3.4 Regras de Associacao

Ao final do pré-processamento, os dados ficaram organizados de forma tabular que

permitiu a aplicacdo do algoritmo Apriori, que é explicado na secéo 3.4.1.
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3.4.1 Definigdo de parametros do algoritmo Apriori

Para a aplicacdo do algoritmo Apriori na base em estudo, definimos os indices suporte,
confianca e lift. O refinamento dos indices ocorreu com testes realizados em dados que
representam dois anos da amostra estudada, e seguindo os procedimentos abaixo.

Para a defini¢do do valor do suporte, realizou-se o célculo através da Equacéo 1V, que
se baseia na Equacéo I.
qtde (Cp)periodo

Suporte,egrq(CP) = 4842 Cporioa (v)
Onde, temos:
o Qtde (CP) periodo para a quantidade de casos de cancer de préstata ocorrida
naquele periodo;
o Qtde C periodo para a quantidade de casos de cancer naquele periodo.

Ja para definicdo do indice de confianca, devido a auséncia de critérios especificos
para o caso, que indicasse o valor, foram realizados testes onde seu valor se modifica a partir
de 0,3 até o valor de 0,8 variando em 0,1; fazendo a selecdo dos resultados Unicos, ou seja,
removendo os repetidos. Nesse intervalo, foi 0 momento em que apareceu a maior quantidade
de resultados, haja vista que valores altos de suporte podem deixar de lado regras
interessantes. Mas, para a confianga valores altos trazem a tendéncia de retornar as melhores
regras (BALDOMIR, 2017).

Portanto, foram realizados testes com esses valores para filtrar os melhores resultados
e, assim, conseguir extrair a maior quantidade de conhecimento possivel que os dados da base
de dados estudada pode oferecer.

Para a definicdo do lift, apos realizacdo de testes nos dois primeiros anos, a quantidade
maior de resultados se deu quando o lift foi definido como 1,2; para confianga minima da
regra, ou seja, para que cada regra fosse considerada forte, teria de se indicar que, no minimo,
ocorreria um inteiro e dois décimos do consequente da regra de dados que ocorreu o
antecessor da regra. Pois, de acordo Jamsa (2021), valores perto de um indicariam que a regra

seria uma mera coincidéncia, e, acima disso, seria realmente uma associacao.



40

3.5 Selec¢éo dos atributos

Para analise, foram obtidos os dados do periodo de 2010 a 2019, pois era a Ultima
década disponivel no portal do Integrador RHC do INCA, até o presente estudo. Para cada
ano, desta década a ferramenta de exportacdo do portal do Integrador do INCA criou um
arquivo dbf com colunas e linhas, em que as colunas representam os atributos e as linhas os
casos.

Para a selecdo dos fatores que ajudassem a desenvolver o perfil sociodemografico do
homem com cancer de préstata, foram levados em consideracdo os trabalhos analisados da
literatura e os fatores presentes na base de dados do INCA. Assim, filtrou-se, entre todas as
colunas presentes na base, as seguintes variaveis: o ano de diagnostico, data do primeiro
diagnostico, estado de residéncia, idade, grau de instrucdo, raca/cor, e tipo de caso. Esses
atributos sdo obrigatdrios, ou seja, sempre terdo algum valor armazenado.

Mas, foram selecionados alguns dados opcionais, como consumo de alcool, tabagismo,
estado conjugal atual e historico familiar. Porém, segundo o INCA (2010), a partir do
momento em que a unidade hospitalar resolver preencher os dados opcionais, 0
preenchimento se tornaré obrigatdrio para todo o registro que for cadastrado.

Como procedimento para selecionar os dados, foi consultado o dicionario da base de
dados do SisRHC, atualizado e disponivel para download a partir do dia 03 de marco de 2020,
ver Anexo A. Em seguida, foram aplicadas as etapas para o pré-processamento dos dados
analisados:

1. Filtragem dos casos de cancer de prostata através do cddigo de Classificacao
Estatistica Internacional de Doencas e Problemas Relacionados com a Saude (CID), que nesse
caso é C61, e o atributo fica na coluna LOCTUDET;

2. Utilizando a biblioteca Pandas do Python, foram selecionadas as colunas:
TPCASO, IDADE, RACACOR, INSTRUC, HISTFAM, ALCOOLIS, TABAGISM,
ESTADRES, ANOPRIDI, ESTCONJ, DTDIAGNO;

3. Selecdo e remocdo de registros com raca, escolaridade, historico familiar,

alcoolismo e tabagismo fora das opc¢des 0 e 1, de acordo com o dicionario da base;

4, Selecdo e remocao de registros com idades fora do intervalo de 0 a 150 anos;
5. Selecdo e remogdo de registros com ano de diagndstico fora do intervalo de
1900 a 2021;

6. Conversdo dos campos numéricos (RACACOR, ALCOOLIS, ESTCONJ,
HISTFAM, INSTRUNC, TABAGISM e TPCASO) para campos categoricos.
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Com os dados selecionados para 0 proximo passo, foi desenvolvido uma aplicacdo na
linguagem Python e aplicado o algoritmo Apriori implementado por Yu Mochizuki
denominado apyori® em Python, que se encontra na versdo 1.1.1. Essa aplicagdo proporcionou
a geracdo das regras de associacdo, e, deste modo, a formacao do perfil sociodemogréfico do

homem brasileiro com o cancer de prostata.

3.6 P6s-Processamento dos dados

Com as regras de associagdo geradas, os dados foram analisados de acordo com
fundamentacéo teorica ja exposta para verificar se a realidade brasileira segue o0 mesmo perfil
ou apresenta peculiaridades com relacdo ao encontrado na literatura consultada.

Ademais, para permitir um maior entendimento dos leitores e gestores que possam
utilizar este trabalho para tomar decisdo no campo das campanhas sobre o cancer de préstata,
sera feio o uso de gréficos, histogramas e planilhas com as regras de associacdo encontrada
com a analise da base do INCA. Afinal, segundo Campbell (2021), as pessoas absorvem

melhor a informacédo quando é representada visualmente.

3 https://pypi.org/project/apyori/
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

O propdsito de analisar uma década de dados para definir o perfil sociodemografico do
homem brasileiro com o cancer de prostata, a partir do periodo de 2010 a 2019 de dados do
INCA, foi alcangado. Para embasamento da discussdo, graficos foram produzidos com uma
aplicacdo desenvolvida em Python. Essa aplicagdo se encontra disponivel no repositorio do
GitHub regras de associagio®.

A partir dos dados selecionados, foi possivel montar uma amostra de 1.844.810
registros contidos na base de dados do estudo. Mas, depois do filtro C61, que corresponde ao
CID da doenga, realizado na coluna LOCTUDET para filtrar os dados sobre o cancer de
prostata, restou um total de 222.951 registros. Com base nesses dados, em seguida, foram
aplicados os filtros para excluir dados ruidosos e ausentes, que poderiam estar presentes.

No pré-processamento, foram removidos 144.237 registros, que equivalem a 64,69%
da amostra, que sdo dados ruidosos, como, por exemplo, valores de idade com a atribuicéo de
9999 e Estados de residéncia declarados como 99 e 77, que ndo fazem parte do dicionario da
base. Além disso, foram removidos os registros, que apresentam a declaracdo de “sem
informacdo”, que é selecionada nos quesitos do formulario de cadastro do paciente, a qual
pode influenciar nas regras, haja vista que, em dados opcionais (Alcoolismo, Tabagismo,
Historico familiar e Estado Conjugal), muitos escolheram essa opcdo ou o atendente a
selecionou na hora do preenchimento do formulario. Como pode ser visto nos Gréficos 2, 3, 4
e 5.

Ademais, os dados ausentes na base ndo ultrapassaram o valor de 119 registros, que
corresponde ao percentual de 0,05% de todos os dados analisados. Porém, os valores
referentes aos dados ruidosos de idade e opcdes 77 e 99 para o estado de residéncia do
paciente chegaram ao valor de 1843 registros, isso corresponde a 0,8% da amostra. E, por
altimo, dos valores referentes as opcgdes que se declarou “ndo possuir informacgdes” (S/1)
sobre o quesito, a quantidade removida equivale a 142.394 registros que, no geral,
corresponde a 64,4%, aproximadamente, dos dados restantes depois da aplicacdo dos filtros
anteriores.

Contudo, o INCA (2020), em sua andlise, destacou que, no periodo de 2012 a 2016,
esses dados opcionais sdo coletados pelas instituicdes informantes do RHC de forma

inconsistente, e ndo tem como distinguir em qual instituicio o0s itens passaram ser

4 https://github.com/DiasGustavo/regrasdeassociacao
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obrigatorios, haja vista que, a partir do momento que a instituicdo coleta esses dados pela
primeira vez, para 0s demais casos que venham a ser registrados, esses itens passam a ser
obrigatdrios. Ou seja, muitos dos dados opcionais ndo foram preenchidos. Ademais, segundo
INCA (2010), quando é selecionada a opgdo “sem informacdo” ou o dado foi coletado
incorretamente ou ndo hé informacdes.

Esses tipos de informacdes podem criar tendéncias para resultados incoerentes tanto
com a realidade quanto com os dados presentes na base. Nesse sentido, segundo Frank, Hall e
Witten (2016, p.63), os erros e omissdes em dados podem adquirir importancia dentro da base
de dados. Deste modo, foi optado pela exclusédo dos dados incoerentes ou ausentes, pois pode
gerar resultados equivocados.

Contudo, inicialmente, foram analisados 0s campos opcionais, pois trazem
informacdes que caracterizam a populacdo masculina em fatores de risco. O primeiro ponto

analisado sera referente ao consumo de alcool que fiou distribuido de acordo com o Gréfico 2.

Gréfico 2 — Quantitativo de respostas para o quesito sobre o consumo de alcool.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Como pode ser apreendido do Gréafico 2, o total de registros declarados “sem

informacdo” € a opgdo mais encontrada dentro dos prontudrios dos pacientes. Assim,
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traduzindo em ndmeros, 0s registros chegam ao valor de 85.769, que corresponde ao
percentual de 38,8 % da amostra.

Ao eliminar esses dados inconsistentes, encontra-se a informacdo de que a maioria
declarou nunca ter bebido, isso chegou ao valor de 65.832 registros. Assim, o resultado
aproxima-se ao da pesquisa de Rego et al. (2020), que apresentaram indices maiores para 0s
homens que possuem cancer de prostata e ndo bebem.

De acordo com a Pesquisa Nacional de Saude (PNS), realizada em 2019, pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatisticas (IBGE), a populacdo masculina acima de 18 anos,
formada, aproximadamente, 76,69 milhdes, o indice de pessoas que bebem pelo menos uma
vez ou mais por semana é 37,1%; apesar da maioria ndo beber, o consumo excessivo de alcool
é causa de 5,3% das mortes daquele ano no mundo (IBGE, 2020c). E em compara¢do aos
dados do IBGE, os consumidores e ex-consumidores, encontrados na base do INCA,
representam apenas 0,2% da populagcdo masculina.

Assim, depreende-se que, apesar de o consumo de alcool ser considerado como um
fator de risco para a salde, a populacdo masculina brasileira, em sua maioria, ndo faz uso
regular de alcool de acordo com os dados do INCA e do IBGE.

N&o s0 o alcoolismo é um fator impactante no cancer, como também o uso do tabaco
contribui para o desenvolvimento do cancer (HUSSAIN, et al., 2019). Com o auxilio do
Gréafico 3, foram analisadas as respostas referentes ao consumo do tabaco por pacientes com

cancer de prostata.
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Gréfico 3 — Quantitativo de respostas para o quesito sobre o consumo de tabaco.
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Neste Gréafico 3, também se identifica um valor maior para opcao “sem informacao”,
que contabilizou o numero de 79.144 registros. Assim, temos um percentual de 35,8% da
amostra. Contudo, ao eliminarmos esses registros, a op¢éo que ficou em destaque é referente
aos pacientes que nunca fumaram, chegando a um total de 66.849 registros.

Porém, néo se pode deixar de real¢ar o nimero de consumidores e ex-consumidores de
tabaco, que se apresentam em 64745 registros (29,28%). Tais dados caracterizam que 0
brasileiro com cancer de prostata tem ou teve contato com o tabaco, que é um fator de agravo
ao cancer.

No cenério brasileiro, segundo o IBGE (2020c), 16,2% da populacdo masculina faz
uso de produtos derivados do tabaco, totalizando, aproximadamente, 12 milhdes, sendo a
minoria. Mas, em proporcdo ao resultado PNS 2019, a amostra do INCA representa apenas
0,5%.

Em seguida, no Gréafico 4, verifica-se o indice de casos de cancer de préstata na
familia, ou seja, quanto ao fator de hereditariedade, apresentamos 0 que aparece nos casos

registrados pelo INCA.
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Grafico 4 — Quantitativo de respostas para o quesito sobre caso de cancer na familia.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

O Gréfico 4 representa os valores referentes ao quesito da existéncia de caso de cancer
de prostata na familia. Como observa-se, nao foi diferente dos que ja foram expostos, haja
vista que a opcdo que mais se destaca é referente a “sem informacgdes”, que contabiliza
113.468 registros, registrando um percentual de 51,3% da amostra.

No entanto, quando excluidos os dados sobre a opcdo “sem informacdo”, as opgoes
ficaram niveladas, havendo 60.505 (27,3%) registros para ndo ocorréncia de cancer e 47.135
(21,3%) para ocorréncia de casos na familia. Assim, foi percebido o percentual a mais para a
ndo ocorréncia de cancer de prostata na familia.

Apesar de Silva e Nascimento (2017), em sua pesquisa, na cidade de Parintins, no
Amazonas, ter chegado ao entendimento que o histérico familiar pode aumentar de 3 a 10
vezes a possibilidade de cancer, e Rego et al. (2020), na sua pesquisa, mais de 60% dos
participantes do evento avaliados possuiam historico familiar de cancer. A realidade nacional
de um pais com dimens@es continentais, encontra-se quase que dividida segundo 0s registros
do INCA para o periodo de 2010 a 2019.

Mas tambeém, entre outros fatores, que foram analisados, tem-se o estado conjugal de

cada individuo, que se torna importante no tratamento da doenca, uma vez que, segundo
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Ferrdo, Bettinelli e Portella (2017), a esposa possui um papel fundamental no apoio ao

paciente, fazendo, deste modo, o papel de cuidadora e companheira do paciente.

Grafico 5 — Quantitativo de respostas para o quesito sobre estado conjugal.
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No Gréafico 5, é exposta a situacdo com relacdo ao estado conjugal dos pacientes.
Entretanto, foi percebido que, entre os campos opcionais, € 0 Unico em que a opcao de “sem
informacgdo” foi menor em relagcéo a uma parte dos dados. Essa opgdo ficou com um total de
23.592 registros, que representa 10,7% da amostra, enquanto a opg¢do “casado”, que apresenta
0 maior resultado, ficou com um valor de 133.224 registros (60,3%) da amostra. 1sso s6 vem
corroborar o resultado encontrado nos trabalhos de Aradjo et al. (2015), Menezes et al.
(2019), e Rego et al. (2020).

Ao considerarmos o atributo idade, no cenério brasileiro, os homens com céncer de
prostata, neste periodo, apresentaram uma média de idade em torno de 68,66 anos; e desvio-
padrdo de 9,04, demonstrando um certo nivel de variancia desse conjunto de registros. A
distribuicdo dos pacientes que tiveram seus dados cadastrados na base de dados do INCA se
encontra exposta no histograma do Grafico 6. Esse tipo de grafico, de acordo com Shmueli et

al. (2020), é uma das formas de expressar uma distribuicdo de uma populacao.
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Grafico 6 - Histograma das idades dos homens propensos ao cancer de prostata no periodo de 2010 e 2019.
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O resultado do Gréafico 6 s6 vem confirmar que o cancer de prostata atinge 0os homens

com idade avancada. Ou seja, acima de 60 anos, e, muitas das vezes, € raro em homens abaixo
dos 50 (CASSEL et al., 2019; MOTA; BARROS, 2019; REGO et al., 2020). Assim, percebe-

se que, no periodo de 2010 a 2019, a idade ficou concentrada entre 60 e 80 anos.

De acordo com as projecdes do IBGE (2020a) para a populagdo brasileira masculina

no ano de 2019 disponivel no sitio de projecdes®, foi montada a Tabela 3 em que é disposta a

proporcionalidade entre os nimeros de casos de cancer de préstata e a populacéo.

Tabela 3 — Proporcionalidade dos casos de cancer de préstata e a populacdo masculina por faixa etaria.

Faixa Etaria Populacgéo 2019 Casos de Cancer de | Proporcionalidade
(ANOS) (IBGE, 2020a) Proéstata (%)
(INCA)
40 - 49 13.872.925 1260 0,0091
50 -59 11.152.139 10.775 0,0966
60 — 69 7.431.729 29.971 0,4033
70-79 3.781.955 28.497 0,7533
80 -89 1.371.137 7.572 0,5522
90 + 252.916 515 0,2036

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

Shttps://www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/populacao/9109-projecao-da-
populacao.html?edicao=21830&t=resultados
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Assim, a Tabela 3 confirma que quanto maior a idade do homem, maior a
possibilidade de cancer de prostata. Em conformidade com a observacdo feita por Mota e
Barros (2019), os casos de préstata ocorrem mais nos homens acima de 60 anos.

Esses ultimos cinco atributos analisados da base do INCA formam os principais
fatores de risco para 0s homens que possuem cancer de préstata, pois podem contribuir para o
surgimento e aumento das possibilidades do homem possuir esse tipo de doenca durante a sua
vida (SILVA; NASCIMENTO, 2017; CAVALCANTI; KRUGER, 2018).

Grafico 7 — Mapa de calor das correlagbes entre os atributos idade, raga, histérico familiar, alcoolismo e
tabagismo.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

A correlacdo mede o nivel de relacdo entre uma variavel e outra, ou seja, 0 quanto ao
aumento de uma varidvel impacta no valor de aumento ou diminuigdo de outra varidvel. Além
disso, o seu valor varia de -1 a +1, quanto mais préximo de -1 correlagdo negativa e quanto
mais préximo de +1, temos correlagdo positiva.

Assim, como se vé no Gréafico 7, é possivel verificar que o histérico familiar, o

alcoolismo, e o tabagismo apresentam uma correlacdo moderada positiva, no valor de 0,6.
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Desse modo, pode-se depreender que esses fatores se relacionam dentro dos dados do INCA,
principalmente, do tabagismo e alcoolismo, que, ao serem analisados juntos, apresentam uma
correlagéo forte.

Além disso, Silva e Nascimento (2017), Junior et al. (2015), e Mota e Barros (2019),
em suas pesquisas em trés cidades diferentes do Brasil, Boa Vista-RR, Parintins-AM e
Recife-PE, respectivamente, confirmam que a idade, raga, etilismo e tabagismo séo fatores
que influenciam no cancer de prostata.

Apesar da raga ndo aparecer como fator influenciador nos dados de idade, alcoolismo
e tabagismo, mas € um fator de risco (ARAUJO et al., 2015). Desse modo, em seguida foram
analisadas as ragas dos homens encontradas na amostra, e os resultados colocados no Grafico
8. Contudo, o resultado demonstra que a realidade do homem brasileiro apresenta um
destaque para a raca branca nos casos, o que foi visualizado nos trabalhos de Araujo et al.
(2015) e Menezes et al. (2019). Contudo, a raca parda foi a que mais se destacou com 38.973,
isso corresponde ao percentual de 49,5% da amostra. Esse resultado é acompanhado de perto
pela raca branca com o valor de 30.419 registros, percentual de 38,6%, como pode ser

percebido através da leitura do Grafico 8.

Grafico 8 - Comparativo entre as racas dos homens com cancer de prostata.
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Deste modo, de acordo com o Grafico 8, percebe-se que a realidade brasileira foge dos
estudos que apontam a raca negra como maior incidéncia do cancer de préstata, uma vez que
a mesma € considerada um fator de risco (MOTA; BARROS, 2019; CASSELL et al., 2019).
Esse fato é compreensivel, pois a maior parte da populagéo brasileira é composta por pardos,
a qual corresponde a 46,8% da populacdo no ano de 2019, como pode ser visto no Gréfico 9
(IBGE, 2019).

Grafico 9- Populacéo residente, por cor ou raga
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No Grafico 11, encontra-se 0 estudo do grau de instrucdo da popula¢do masculina
brasileira, que possuiu cancer de préstata no periodo estudado. Como € notério, 0 nimero
maior se deu ao fundamental incompleto, chegando ao niumero de 41.741 registros, que forma
o0 percentual de 53% da amostra. Porém, um destaque tem que ser feito com relagdo a taxa de
homens que declararam nao ter formacdo nenhuma, 11.623 registros (14,8%), pois entende-
se, deste modo, que a populagdo masculina brasileira ndo possui um grau de instrucéo
elevado. Para este cenario, de acordo com Panis et al. (2018) a baixa escolaridade é um fator
socioambiental associado aos casos de cancer.

Apesar desse nivel de instrucdo encontrado, de acordo com a Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios Continua (PNAD) de 2019 com dados da educacéo, o brasileiro fica
em média 9,4 anos estudando, a taxa de analfabetismo para as pessoas 15 anos ou mais 6,6%
e sem instrucdo de 6,4% da populacdo (IBGE, 2020b). Essa pesquisa apresenta dados que
demonstra a diminui¢do nos ultimos anos dos indices, como pode ser visto no Grafico 10,

contudo ainda existe um numero consideravel de pessoas analfabetas ou sem instrug&o.
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Grafico 10 — Distribuigdo das pessoas de 25 anos ou mais de idade, segundo o nivel de instrucéo.
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Grafico 11 - Comparativo entre os graus de instrugdo dos homens com céncer de préstata.
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Contudo, entendam que, apesar deste trabalho apresentar uma visdo geral do Brasil,
estudos de locais especificos do pais ja refletem este perfil como é apresentado no trabalho de
Ferrdo, Bettinelli e Portella (2017) e Rego et al. (2020), no qual, o primeiro analisou o
atendimento de homens com cancer de prostata em um hospital, do Rio Grande do Sul, e 0
segundo analisou pacientes atendidos em um evento de prevencéo, no estado de Minas Gerais.

Os casos de cancer de prostata vem crescendo ano a ano no Brasil, assim se torna um
caso de salde publica, que precisa ser cuidado (KRUGER; CAVALCANTI, 2018). No
Grafico 12, pode-se notar que o Estado de Minas Gerais se destaca entre todos nessa década
avaliada, chegando a 27.992 registros, que equivale a 35,6% de toda a amostra. E em segundo
lugar temos o estado da Bahia com 14.796 registros (18,8%).

No ambito regional, a regido que se destaca € a regido sudeste com 32.997 registros,
que equivalem a 41,9% de todos os dados. Em segundo lugar, temos a regido nordeste com
25.554 registros ou 32,5% dos casos. Em terceiro, temos a regido sul com 14.469 registros ou
18,4%. Logo em seguida, em quarto lugar, temos a regido norte com 4.521 registros, ou 5,7%
da amostra. E, por ultimo, a regido centro-oeste com 1.193 registros, ou 1,5%. Essa
disposi¢do ja vem acontecendo e € prevista pela analise do periodo de 2012 a 2016 do INCA
(2020).



Grafico 12 - Distribuicdo das ocorréncias de casos de préstata no Brasil no periodo de 2010 a 2019.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Ademais, as maiores proporcionalidades entre a populacdo e os casos de cancer de

prostata ainda destacam os Estados de Minas Gerais e Bahia conforme a Tabela 4. Todavia, é

possivel perceber que os Estados do Tocantins, Rondonia, Parand, Rio Grande do Norte, e Rio

Grande do Sul estdo entre as maiores proporcionalidades.

Tabela 4 - Proporcionalidade dos casos de cancer de préstata e a populagcdo masculina por Estado.

Estado Projecéo de Casos de Cancer de | Proporcionalidade
Populacéo de 2019 Prostata (Populacéo/Casos)
(IBGE, 2020a) (INCA) (%)

AC 441.216 118 0,0267
AL 1.601.112 1331 0,0831
AM 2.081.262 970 0,0466
AP 423.498 87 0,0205
BA 7.233.509 14.796 0,2045
CE 4.432.035 2016 0,0455
DF 1.447.284 97 0,0032
ES 1.978.483 1487 0,0752
GO 3.481.598 32 0,0009
MA 3.479.859 2373 0,0682
MG 10.422.468 27.992 0,2686
MS 1.379.290 540 0,0391




55

MT 1.767.091 524 0,0296
PA 4.315.587 851 0,0197
PB 1.939.480 259 0,0133
PE 4.588.206 2152 0,0469
Pl 1.586.538 689 0,0434
PR 5.602.812 6.251 0,1116
RJ 8.255.502 3.355 0,0406
RN 1.709.856 1.863 0,1089
RO 899.108 1.120 0,1246
RR 312.110 41 0,0131
RS 5.536.738 5.900 0,1065
SC 3.554.814 2.318 0,0652
SE 1.110.281 75 0,0067
SP 22.388.135 143 0,0006
TO 792.423 1.334 0,1683

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022

Quando os pacientes procuram um hospital ligado ao RHC, o seu caso pode ser
classificado como caso analitico ou ndo analitico. No caso analitico, o hospital vinculado ao
RHC diagnosticou e realizou o tratamento, ou acompanhou o tratamento do paciente. Mas, no
caso ndo analitico, o diagnostico e o tratamento muitas vezes ndo sdo realizados pelo hospital
vinculado ao RHC, ou o paciente faleceu nas primeiras 48 apds a matricula no hospital
(INCA, 2010).

No Gréafico 11, tem-se a informacdo de que os casos analiticos se destacam mais do
que os casos ndo analiticos na rede brasileira. Mas, deve-se dar énfase ao fato de que a
classificacdo depende do atendente que a realiza na primeira entrevista do paciente (INCA,
2010).
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Grafico 11 - Classificagdo dos tipos de casos dos pacientes no periodo de 2010 e 2019.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Apesar desses dados iniciais ja retornarem informacdes que passam a construir o perfil
do brasileiro com o céncer de préstata, ainda existem muitos dados ainda para serem
analisados, uma vez que, segundo Frank et al. (2016), é no meio dos dados que se encontram
informag0es importantes que raramente séo reveladas.

Desse modo, com o objetivo de revelar o conhecimento intrinseco dentro da base do
INCA, logo apds o levantamento dos dados anteriormente analisados, foi executado o
algoritmo Apriori para a formacdo das regras de associacdo e para descobrir todo o
conhecimento que possa ainda estar faltando ser demonstrado.

O suporte foi o primeiro indice definido com o valor de 0,129, e de acordo com a
Equacdo IV, uma vez que o total de casos de cancer no periodo de 2010 a 2019 foi de
1.844.810 registros, e, entre eles, os referentes ao cancer de prostata ficaram com 238.795
registros. Além disso, a confianca ficou variando de 0,3 a 0,8, e, por ultimo, o lift minimo de
1,2. Na implementacdo Apyori, o total de elementos minimos na regra também podem ser
definidos. Assim foi definido que as regras deveriam ser formadas por no minimo 2 itens,
pois as regras sdo formadas no padréo X entdo Y. Logo, garante-se que as regras sempre serao
formadas por antecessores e consequentes.
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Outrossim, destaca-se 0s principais resultados encontrados com as regras que mais se
repetiram, apresentando um grau de confianca acima de 30%, e ndo apresenta a auséncia de
informacdo no quesito, ou seja, ndo foi envolvido a opcao sobre o local em que o atendente ou
0 paciente declarou “sem informacdo”. Dessa maneita, a Tabela 5 apresenta os resultados do
periodo estudado, em que se tem representado por “c” o indice de confianga ¢ o lift da regra

encontrada.

Tabela 5 - Regras de associagdo com dados do periodo de 2010 a 2019.

Mora na Bahia, entdo nunca fumou, ¢c=0,71, lift: 1,367

Mora na Bahia, entdo é da raca parda, ¢=0,78, lift: 1,587

Ex-consumidor de alcool, entdo é ex-consumidor de tabaco, ¢c=0,68, lift=2,476
Ex-consumidor de tabaco, entdo é ex-consumidor de alcool, ¢=0,49, lift=2,476
Nunca bebeu, entdo nunca fumou, ¢=0,74, lift=1,430

Nunca fumou, entdo nunca bebeu, ¢=0,75, lift=1,430

Nunca bebeu e o caso ¢ analitico, entdo nunca fumou, c=0,74, lift=1,427

Caso analitico e nunca fumou, entdo nunca bebeu, c=0,75, lift=1,424

. Nunca bebeu e a raca € branca, entdo nunca fumou, ¢=0,70, lift=1,342

10. Raga branca e nunca fumou, entdo nunca bebeu, ¢=0,77, lift=1,456

11. Nunca bebeu e casado, entdo nunca fumou, ¢=0,74, lift=1,431

12. Casado e nunca fumou, entdo nunca bebeu, ¢=0,76, lift=1,440

13. Possui fundamental incompleto e nunca bebeu, entdo nunca fumou, c¢=0,73,
lift=1,413

14. Possui fundamental incompleto e nunca fumou, entdo nunca bebeu, ¢=0,77,
lift=1,457

15. Nunca bebeu e ndo possui histérico familiar, entdo nunca fumou, ¢=0,76,
lift=1,459

16. Nunca fumou e ndo possui histérico familiar, entdo nunca bebeu, c¢=0,77,
lift=1,478

17. Nunca bebeu e a raca é parda, entdo nunca fumou, ¢=0,77, lift=1,493

18. Raga parda e nunca fumou, entdo nunca bebeu, c=0,75, lift=1,419

19. Nunca bebeu e possui histérico familiar, entdo nunca fumou, ¢=0,72, lift=1,390

20. Possui histérico familiar e nunca fumou, entdo nunca bebeu, ¢=0,72, lift=1,364

21. Nunca bebeu, casado e o0 caso é analitico, entdo nunca fumou, ¢=0,74, lift=1,425
22. Casado, o caso analitico e nunca fumou, entdo nunca bebeu, ¢=0,75, lift=1,433

23. Possui fundamental incompleto, nunca bebeu e o caso € analitico, entdo nunca
fumou, ¢=0,73, lift = 1,410

24. Possui fundamental incompleto, caso analitico e nunca fumou, entdo nunca bebeu,
c=0,76, lift=1,445

25. Nunca bebeu, caso analitico, e ndo possui histérico familiar, entdo nunca fumou,
¢=0,75, lift=1,452

26. Nunca fumou, caso analitico e ndo possui historico familiar, entdo nunca bebeu,
c=0,77, lift=1,467

27. Nunca bebeu, caso analitico e ra¢a parda, entdo nunca fumou, ¢=0,77, lift=1,485
28. Raca parda, caso analitico e nunca fumou, entdo nunca bebeu, c=0,74, lift=1,406
29. Possui fundamental incompleto, nunca bebeu e casado, entdo nunca fumou,
c=0,73, lift=1,412

30. Possui fundamental incompleto, casado e nunca fumou, entdo nunca bebeu,

CoNoA~WNE
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c=0,77, lift=1,473

31. Nunca bebeu, casado, ndo possui historico familiar, entdo nunca fumou, ¢=0,76,
lift=1,467

32. Nunca fumou, casado e ndo possui histérico familiar, entdo nunca bebeu, ¢=0,78,
lift=1,493

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Além do que foi caracterizado nos paragrafos iniciais, as regras de associacao
apresentaram dados envolvendo Estado de residéncia, estado conjugal, grau de instrucéo,
raca, alcoolismo, tabagismo, presenca de histérico familiar e tipo de caso. Nesses casos, a
variacdo da confianga alterou apenas na exclusdo das regras 3, 4 e 9 presentes na Tabela 5 a
medida que definimos um nivel maior.

Ademais, pode-se destacar alguns pontos dentre as regras. O primeiro ponto destacado
diz respeito ao termo de consumo de alcool, pois a maioria declara que nunca bebeu. Desse
modo, nas regras geradas com relacdo a esta op¢do, houve uma maior significancia na regra
32 da Tabela 5. Essa regra apresenta uma confianca de 78% e um lift de 1,493; esses dados
garante que esse consequente (nunca bebeu) é mais frequente em regras contendo o0s
antecedentes de nunca ter fumado, ser casado e ndo apresentar histérico familiar dentro da
base de dados estudada.

Esses dados sé confirmam mais ainda a pesquisa realizada por Menezes et al. (2019),
na qual aplicaram um questionario em que um dos quesitos traz a afirmativa de que é falsa
segundo os autores, “As bebidas alcodlicas contribuem para o desenvolvimento do cancer de
prostata. ” (MENEZES et al., 2020, p. 1176).

Além disso, outro fator interessante que apareceu varias vezes no consequente das
regras foi o fator de consumo de tabaco, em que 0s pacientes, em sua maioria, declararam que
nunca usaram. Tal consequente sofreu mais influéncia, de acordo com as regras geradas,
quando os antecedentes da regra eram “nunca bebeu e a raca é parda”. Essa regra apresentou o
indice de confianca de 77% e lift de confianca de 1,493, como pode ser visto na regra 17. 1sso
no cenario de Montes Claros, em Minas Gerais, ja ocorria, como é exposto na pesquisa feita
por Rego et al. (2020), segundo o qual, 52,6% dos participantes do estudo declararam ser ndo
fumantes.

Esses dois ultimos fatores analisados estdo, frequentemente, associados quando
ocorrem, assim podemos dizer que a auséncia de consumo também estaria (STONE et al.,
2019).

Quando se considera o historico familiar, pode-se concluir, de acordo com as regras

geradas, que a maior parte é influenciada por ndo possuir histérico familiar, cenario que foi
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encontrado também nos trabalhos de Rego et al. (2020) e Stone et al. (2019). Mas, nota-se que
ainda no meio dos dados estudados, ha influéncia do historico familiar, haja vista que
apareceram duas regras ligadas ao consumo de alcool e tabaco, como pode ser visto nas regras
19 e 20. Isso é validado pela correlagdo positiva moderada, que ficou demostrada no Grafico
7.

N&o s0 esses ultimos fatores influenciaram nos dados, mas também o estado conjugal
dos pacientes interferiu no resultado das regras de associacdo. Esse item ratificou que a
maioria dos homens sdo casados, e se relaciona, na maioria das regras, com 0 consumo de
alcool e tabaco na formacgdo das mesmas. Porém, como podemos ver no Grafico 12, a
correlacdo entre esses trés fatores é fraca.

Ademais, quando se envolve o estado conjugal, é importante destacar o apoio familiar
ao paciente, que, segundo Ferrdo, Bettinelli e Portella (2017), é importante a participacao da

esposa, pois ela é a pessoa que ira auxiliar o paciente no tratamento da doenca.

Gréfico 12 — Correlacdo dos atributos estado conjugal, alcoolismo e tabagismo.
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Fonte: Proprio Autor, 2021.

De acordo com as regras geradas, a raga parda como antecedente, ocorre entre as
regras que possuem um dos maiores lift, como pode ser visto na regra 17. Ou seja, essa raga

possui um nivel de influéncia maior. Assim, depreende-se que a raga parda é a que mais se
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destaca entre os pacientes com cancer de prostata. Além do mais, destaca-se que 0s pacientes
da Bahia eram pardos, isso com uma confianca de 78%.

Esse resultado para a raca diverge do que ocorre no mundo, onde se da destaque de
ocorréncia de cancer de prostata em individuos da raca negra. Esse fato ocorreu também na
pesquisa de Aradjo et al. (2015) e Stone et al. (2019)

Seguindo a analise detalhada das regras, a Unica caracteristica quanto ao grau de
instrucdo que se destaca entre 0s antecedentes é a opcdo de “fundamental incompleto™, que,
entre as regras, encontra-se em uma que apresenta um dos maiores indices de lift, como pode
ser visto na regra 30, haja vista que pesquisas, no territério nacional, j& demonstrava que 0s
brasileiros com cancer de prdstata ndo possuiam nivel de escolaridade maior do que o
fundamental completo (FERRAO; BETTINELLI; PORTELLA, 2017; MENEZES et al.,
2019; REGO et al., 2020)

Apesar de que os dados brutos destacaram o estado de Minas Gerais como residéncia
da maioria dos pacientes, o estado que apareceu dentro das regras foi o estado da Babhia,
assim, depreendeu-se que 0s baianos que possuiam cancer de préstata eram pardos e
declararam que nunca fumaram.

Portanto, a partir das regras obtidas e da moda das confiancas que formam as regras,
pode-se formar o perfil sociodemografico do homem brasileiro com céncer de prostata no
periodo de 2010 a 2019. Esse perfil ficaria como sendo de homens que nunca fumaram, com
confianca de 74%; nunca beberam, com confianca de 77%; de raca parda, em sua maioria,
com a confianca de 77%; casados, de quem destacamos a confiangca de 76%; com nivel de
ensino de fundamental incompleto, cujo dado aparece com confianca de 73%; e que ndo
possuem historico familiar da doenga, com confianga de 77%.

Além disso, como a maioria dos casos foram considerados analiticos, entende-se que o
atendimento na rede publica de hospitais de oncologia prevalece em relacdo a rede privada no

tratamento de cancer de préstata.
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5 CONCLUSOES

A auséncia de um perfil do homem com o céncer de prostata dificulta o diagnostico,
pois o cancer desse tipo € assintoméatico no comeco (MOTA; BARROS, 2019). Além disso, €
importante a definicdo desse perfil, haja vista a possibilidade de facilitar o diagnéstico e o
encaminhamento do tratamento.

N&o s6 ha a escassez de literatura que trate do desenvolvimento de técnicas que
possam definir esse perfil, mas também ha o agravante da grande quantidade de dados
armazenada em bases dados que dificulta o estudo e a anéalise por pessoas (OLIVEIRA, et al.,
2007; ARAUJO et al., 2015).

Deste modo, este trabalho uniu os registros armazenados na base de dados do INCA
com homens diagnosticados com cancer de prostata, para poder tracar o perfil
sociodemografico do homem brasileiro com cancer de prostata no periodo de 2010 a 2019
através do uso do algoritmo Apriori. Assim, através da analise dos dados, formaram-se as
regras de associacdo para ser projetado o possivel perfil do homem propenso a esse tipo de
cancer.

Com os gréficos e regras geradas, ao final do processo de aplicacdo do algoritmo
Apriori, foi percebido que os fatores de tabagismo, alcoolismo, raca e estado conjugal séo os
gque mais se destacaram por aparecerem nas regras com 0s maiores indices de confianca.
Porém, fugindo um pouco da literatura encontrada, que d& o destaque a raga negra como
maior incidéncia de casos, a realidade brasileira é destacada pelos casos na raga parda.

Ademais, o destaque dos fatores de tabagismo e de alcoolismo declarados no
preenchimento das fichas dos pacientes, em sua maioria, como nunca beberam ou nunca
fumaram apresentam uma forte correlacdo. Assim, resultados demonstram que esses dois
topicos sdo bastantes interligados.

Apesar da incompletude dos dados opcionais, na base de registros do INCA, €
importante destacar que a andlise foi feita a nivel nacional e pode ser utilizada para definicédo
de campanhas de informacdo e acompanhamento dos homens com céancer de préstata. Assim,

torna-se um instrumento norteador no contexto da satide do homem no Brasil.
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5.1 Dificuldades encontradas

Para elaboracdo deste estudo, surgiram algumas dificuldades que atrasaram o
andamento das etapas do projeto. Além disso, houve dificuldades para elaboracdo dos
resultados finais.

O primeiro empecilho ocorreu quando foi utilizado o portal Integrador do RHC para
baixar os dados que seriam estudados, pois os dados vieram todos quebrados em um arquivo
para cada ano, ndo permitindo, deste modo, ter-se uma visao geral dos dez anos de dados.

O segundo ponto de dificuldade encontrado deu-se quando foi verificado que 0s
arquivos exportados pela ferramenta do INCA vieram no formato DBF, que, para aplicarmos
a metodologia elaborada, foi necessaria conversdo dos arquivos para o formato CSV.

O terceiro ponto de dificuldade ocorreu por falta de parametros para definir a
confianca, haja vista que, na literatura, ndo foi encontrado apenas a indicacdo do valor, que
varia de acordo com o caso estudado (SILVA, 2016). Assim, foram necessarias varias
execucdes do algoritmo em fase de treinamento para poder definir os valores, aumentando o
tempo para aplicacdo do algoritmo nos dados do estudo.

E, por ultimo, uma comparagdo com dados do censo de 2020 ndo foi possivel devido a
ndo realizacdo do referido censo, uma vez que o novo coronavirus impediu que o IBGE

realize 0 mesmo no seu tempo normal.

5.2 Trabalhos futuros

Com o propoésito de um aprofundamento sobre o cancer de préstata no Brasil,
pretende-se, para trabalhos futuros, desenvolver pesquisas que possam garantir a analise de
dados em comparativo com a base de registro de cancer de base populacional — RCBP,
também mantido pelo INCA; Aplicar andlise de Componentes Principais (ACP) para
constatar o nivel de influéncia entre os fatores de risco cor/raca, tabagismo, alcoolismo e
histérico familiar; e implementar algoritmos de previsdo nos dados da base do INCA para
assim auxiliar os profissionais da satde no diagndstico e tratamento da doenca.

Outrossim, devido a néo realizacdo do censo 2020 pelo IBGE no periodo normal por
motivos do distanciamento social, que era uma das medidas de contencdo do novo
coronavirus, outro trabalho que ficard para o futuro serd a realizacdo da parametrizagdo dos

dados INCA com os dados do novo censo feito pelo IBGE em 2022.
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APENDICE A - PROTOCOLO DE REVISAO SISTEMATICA APLICADA AO
ESTUDO

1 PLANEJAMENTO E EXECUCAO DA REVISAO SISTEMATICA

Nesse primeiro momento, ocorre a definicdo do protocolo de revisdo que sera
utilizado, com o0s objetivos e questbes de pesquisa; em seguida, tem-se as estratégias de
buscas adotadas; logo ap0s, os critérios de selecdo dos resultados encontrados e se faz a
extracdo dos dados dos resultados.

O protocolo surgiu da unido de pontos fortes encontrados nos protocolos utilizados em
Biolchini et. al (2005), Levac et. Al (2010) e Moraes et. al (2011) e, seguindo esse protocolo,
chega-se a um resultado, logo, obedecendo-se aos mesmos procedimentos poder-se-a

encontrar resultados semelhantes.
1.1 Descrigéo do problema

Com a aplicagéo do processo de informatizagéo nos setores governamentais, inclusive
a saude, a quantidade de informacéo armazenada em banco de dados vem crescendo de forma
consideravel. Isto dificulta uma possivel analise manual por qualquer agente (PREISSLER,
2016).

As politicas de satde que possam ajudar a populacdo seriam mais bem direcionadas se
tivessem os perfis dos pacientes assistidos por elas, porém ainda é um campo de pesquisa com
lacunas (ARAUJO et al., 2015). Ademias, isto ndo difere na formacdo do perfil de quem
possui 0 cancer de prostata.

A mineracdo de dados apresenta-se como uma tatica que pode ser utilizada para
analisar de forma automatica os dados, e permitir a formacdo dos perfis dos pacientes para

assistir a populacdo de forma mais efetiva e precisa (ARAUJO, 2007).
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1.2 Objetivos

Com os estudos preliminares e com o propdésito de levantar conteddo bibliografico
para a compreensédo do tema e lacunas do respectivo trabalho os objetivos séo:

¢ Analisar fontes bibliograficas com o proposito de caracterizar a aplicacdo de
mineracdo de dados em bases de dados na formacéo de perfis de pacientes com
cancer de prostata;

e Analisar publica¢es cientificas para delimitar as lacunas presentes no uso de
regras de associacdo na analise de bases de dados para a formacao de perfis de
pacientes com cancer de prostata;

e Levantar publicacbes no estado da arte sobre a aplicacdo de regras de
associacao, como técnica de mineragdo de dados, adotada para a formacéo de
perfis de pacientes com cancer de prostata.

1.3 Questdo de pesquisa

Alcangados os objetivos anteriormente definidos, retorna-se aos fundamentos para
responder o questionamento se 0 uso de regras de associacdo, como técnica de mineragéo de
dados, € mais eficaz do que andlise estatistica para a formacéo do perfil de saide do homem
brasileiro propenso ao cancer de prostata. Entretanto, divide-se esta questdo em quesitos mais
especificas, como:

1. Ha como se apontar a existéncia do uso recorrente de fatores como idade, raga,
habitos alimentares, habitos de exercicios fisicos nas regras de associacdo para a
formacéo do perfil de salde do paciente com cancer de prostata?

2. Qual o estado da arte em técnicas de analise de dados para formacdo de perfis de
homens propensos ao cancer de prostata?

3. A ocorréncia do uso de mineragdo de dados para a formacao perfis de saide de
pacientes propensos ao cancer de prostata?

Ambas as perguntas tém valor fundamental no desenvolvimento do entendimento

sobre 0 uso de regras de associacdo para a formacéo do perfil de pacientes com cancer de

préstata.
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1.4 Estratégias de Busca

Nessa secdo, serdo abordados todos os meios utilizados para realizacdo das buscas. A
defini¢do das fontes de pesquisa para o levantamento bibliografico, em que teremos a escolha
das fontes de publicagdes, as defini¢bes das palavras-chave, os termos técnicos principais na
area, a definicdo da string de busca que serd aplicada nas bases de artigos e as linguas que

serdo utilizadas nas buscas.

1.4.1 Fontes de Pesquisa

Foram selecionadas as bibliotecas digitais: IEEE XPLORE, ACM Library,
ScienceDirect, Scopus, PubMed e Scielo para a realizacdo das consultadas em suas bases
devido & grande indexacdo de trabalhos na area de informética e de salude tanto nacional

guanto internacional.

1.4.2 Palavras-Chave

Através das questdes de pesquisa definidas na subsecdo 1.3, pode-se retirar as
seguintes principais palavras-chave: analise de dados (data analysis), mineracdo de dados

(data mining), perfil de saude (health profile) e neoplasias da prostata (prostatic neoplasms).

1.4.3 String de Busca

Utilizando-se das palavras-chave anteriores e com a finalidade de remover os dados
supérfluos e incluir os que deem embasamento para responder as questdes de buscas a string
de busca, as quais ficaram de acordo com o

Quadro 1, foram construidas questdes utilizando os sinbnimos dos termos chaves para
garantir que, nos resultados, encontrassemos trabalhos de acordo com o tema mesmo sendo

escrito com termos semelhantes.

Quadro 1- String de busca em Inglés

String de busca

((“data mining” OR ‘“data analysis”) AND (“prostatic neoplasms” OR “cancer of the
prostate”) AND (“health profile” OR “Epidemiological Profile”)) OR ((“prostatic
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neoplasms” OR “cancer of the prostate”) AND (“health profile” OR “Epidemiological
Profile”))

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Porém, para a consulta na base scielo, que é uma base que adota a lingua portuguesa
esta string de busca ficou escrita de acordo com o

Quadro 2.

Quadro 2 - String de busca em portugués

String de busca

((“mineragao de dados” OR “andlise de dados”) AND (“neoplasias da prostata” OR
“cancer de prostata”) AND (“perfil de saude” OR “perfil epidemiologico’)) OR
((“neoplasias da prostata” OR “cancer de prostata”) AND (“perfil de satide” OR “perfil

epidemioldgico™))

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

1.4.4 Lingua

As linguas adotadas para escolha na busca s&o o inglés, por se tratar da mais adotada

nas bases de periddicos, e a portuguesa devido a presenca da base Scielo.

1.5 Critérios de selecao

Para realizar o processo de selecdo das publicacdes que serdo analisadas na reviséo,
serdo considerados os critérios de inclusdo e de exclusdo dispostos a seguir.
Os critérios de inclusdo séo:
e O resultado deve estar no idioma inglés ou portugués;
e O resultado deve estar disponivel integralmente na web;
e O resultado deve conter no titulo e/ou no resumo alguma relacdo com o tema

deste trabalho.

Os critérios de excluséo séo:
e O resultado ter publicagdo superior a cinco anos a contar do ano de 2020;

e E um resumo ou Revisdo Sistematica de Literatura ou pesquisa bibliografica;
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e Artigos iguais ou que possuam versdo atualizada (deve ser mantido apenas o
mais recente).
e O resultado obter nivel inferior ao nivel low na avaliagdo de qualidade descrita

no item 3.6.

1.6 Procedimento da selecéo

Para realizacdo do processo de selecdo dos resultados, serd utilizada a ferramenta Start
(State of the Art through Systematic Review)®, software desenvolvido por um laboratério (o
LaPES) da Universidade Federal de Sdo Carlos, do Estado de S&o Paulo no Brasil, para
gerenciar todas as referéncias e citagdes encontradas na busca.

No inicio, foi realizada a busca em cada fonte de pesquisa, depois 0 seu resultado foi
exportado para um arquivo BibTex’, que é utilizado na ferramenta para o gerenciamento das
citacBes. Alem disso, depois de importado os arquivos das pesquisas, o Start lista todos 0s
resultados, e primeiramente questiona se desejamos classificar os trabalhos duplicados
automaticamente ou de forma manual.

Diante dos resultados das fontes, o processo de selecdo ocorrerd em duas fases. A
primeira sera referente ao levantamento dos trabalhos que obedecem aos critérios de incluséo,
caso o resultado ndo obedeca, pelo menos, um item esse serd excluido. Na segunda fase,
havera a consulta aos titulos e resumos para constatar se algum trabalho ainda atende aos
critérios de exclusdo, caso ndo satisfaca pelo menos um, o trabalho seré rejeitado.

Logo apds a realizacdo dos passos de selecdo, restardo apenas os trabalhos que seréo
utilizados para extracdo dos dados relevantes para o trabalho em questdo, que terdo os seus

passos descritos nas proximas se¢oes.
1.7 Analise de Qualidade
Com a finalidade de considerar trabalhos com um teor de qualidade consideravel na

extracdo dos dados, o ultimo critério de exclusdo menciona uma avaliacdo de qualidade, que

contera fatores que dardo esse teor de qualidade.

6 Start encontra-se disponivel no sitio lapes.dc.ufscar.br
7 BibTex: é um arquivo que normalmente é utilizado em conjunto com o sistema tipografico LaTex, porém se
tornou bastante utilizado por outras ferramentas no controle da bibliografia.
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A avaliacdo de qualidade tem o objetivo de enquadrar o trabalho em alguns niveis de
prioridade para a leitura do trabalho, que variardo de acordo com a sua elaboracdo. Os niveis
de avaliacdo serdo quatro, oferecidos pela ferramenta Start, sendo eles: very low, low, high e
very high, para cada um, consideramos a forma com que trata o tema proposto nesse trabalho.
Para esta etapa, 0s niveis da avaliagdo se encontram de acordo com o

Quadro 3.

Quadro 3 — Avaliacdo de qualidade

Niveis Critérios

Very low | O trabalho faz mencéo a apenas mineracdo de dados ou cancer de prostata.

Low O trabalho faz mencdo a mineracdo de dados e cancer de prdstata.

High O trabalho faz mencéo a mineracdo de dados e/ou perfil de paciente com cancer

de prostata.

Very High | O trabalho faz mencéo a técnica de regras de associacdo e perfil de paciente

com cancer de prostata.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

O processo de qualificacdo ocorrera com a leitura das partes de introducédo e concluséo
dos trabalhos, para assim ter o nivel de tratamento do estudo com relagdo a adocédo de regras
de associa¢do como técnica de mineracao de dados para a formacao do perfil do paciente com
cancer de préstata. Ao fim dessa etapa, os trabalhos que restarem serdo repassados para a

etapa de extracdo de dados.

1.8 Extracao dos Resultados

Para a realizacdo da extracdo dos dados, realizou-se a sua catalogacéo dos trabalhos na
ferramenta, como pode ser visto na ficha presente na Figura 1, em que, dentre todos os dados
considerados para fins de extracdo, temos: autores, titulo, palavras-chave, ano de publicacéo,
base de indexacdo, fatores de influéncia do cancer de prostata, técnicas de formacdo de perfis
de pacientes com cancer de prostata, técnicas de andlise de dados, ferramentas de
armazenamento de dados utilizadas, objetivo do estudo, e resultados estatisticos (se houver).
Estes itens serdo catalogados na guia Data Extraction Form, como pode ser visto na Figura 1.




Figura 1 - Catalogo dos campos para extracao do software Start

Study Data  Selection Data .

_‘_,_ 6 - Association Analysis Among Treatment Modalities and Comorbidity for Prostate Cancer

Data Extraction Form | Similar Studies

AUUTORES

TiTULO

PALAVRAS-CHAVE

RESUMO

Lin, Yi-Ting and Chen, Mingchih and Huang, Yen-Chun

Association Analysis Among Treatment Modalities and Comorkidity for Prostate

Cancer

comorbidity, radical prostatectomy, hormone therapy, Association analysis,

chemotherapy, radiotherapy, prostate cancer

Prostate cancer is a common cancer treated with multi-modality. The
combinations of modalities are numerous and complex. Clinical practice
guidelines and rules have already been proven in many studies. Howewver, the
hypotheses of these studies came from physicians' and experts' experiences and
ocbservation. Association analysis, as an importance component of data mining,
has been proved to be helpful for us to discover rules from big medical
databases. We believe association analysis is able to help us to discover new
rules between comorbidities and modalities in subjects of prostate cancer, so
that employed it to analyzZe prostate cancer dataset derived from million
people file of NHIRD. We successfully found six rules and rule 1,2,3,5,6 could
be well explained with known knowledge and literatures, which were "Young

Status: | Accepted

Reading Priority: | Very high

v Search session: SEARCH1 This paper i in Summanization stap save & previous save &next

w Score: |0 Full text previous next

Save Cancel

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.
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2 CONDUCAO DA REVISAO SISTEMATICA

No término do planejamento da revisdo, as atividades previstas comegaram a ser
desenvolvidas. Com a definigéo das fontes de pesquisa e da string de busca, foram realizadas
as consultas. Em seguida, ocorreram as realizacbes dos filtros de selecdo passando
primeiramente pelos de inclusdo e depois de exclusdo. Ao final dessa etapa, foram retiradas as
informacdes relevantes dos trabalhos selecionados. Todo esse processo sera detalhado nas

se¢des que seguem.

2.1 Realizacéo da Selecédo

Nesta secdo, serdo abordadas as buscas realizadas nos portais selecionados. Para ter
um resultado de relevancia, foi utilizada, em cada portal, uma forma avancada da busca.

Porém, na base ACM Library, ndo se retornou nenhum resultado, na Sciense Direct,
foi necesséria a divisdo da string de busca divido a uma limitacdo da ferramenta de busca do
portal. Na primeira parte, ficou 0 “prostatic neoplasms” OR “cancer of the prostate” AND
“health profile” OR “Epidemiological Profile”; e, na segunda, 0 “data mining” OR “data
analysis” AND “prostatic neoplasms” OR “cancer of the prostate” AND “health profile” OR
“Epidemiological Profile”. Contudo, nas demais, ndo houve a necessidade de alteracdo na
string de busca.

Além disso, a base de artigos Scielo, com 0 uso da string em Inglés e portugués,
apresentou o mesmo resultado. No contexto geral, foram encontrados 87 artigos, cujos artigos
se encontram distribuidos nas bases de acordo com a Figura 2, que, em seguida, foram

submetidos aos critérios de inclusdo e exclusdo.
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Figura 2 - Distribuicéo dos trabalhos retornados na busca por cada portal

Sources

|.IEEE ® Science Direct @ Scopus © Scielo .PubMed|

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

As etapas de inclusdo e exclusdo foram, logo em seguida, aplicadas a amostra de
trabalhos encontrados. Na sele¢do, todos os trabalhos passaram pelos critérios de incluséo e,
logo ap6s, foram aplicados os critérios de exclusdo, 0s quais sao representados na Figura 3 e
na Figura 4, e expdem os resultados dessas etapas respectivamente.

Figura 3 - Resultado ap6s aplicacdo dos critérios de inclusao.

Status

® Accepted @ Rejected @ Duplicated

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.
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Figura 4 - Resultado ap6s aplicacdo dos critérios de excluséo.

Status

10
(14%)

3(4%)

=7
(81%)

® Accepted ®Rejected @ Duplicated

P

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Entre os critérios de exclusdo se encontra a avaliagdo do nivel de correlacdo do artigo
encontrado com o tema da revisdo, que fica definido no item de definicdo de prioridade de
leitura. Para isso, foram lidos e classificados os trabalhos que passaram pelo processo de

inclusdo, de modo que o resultado gerou o seguinte grafico exposto na Figura 5.

Figura 5 - Resultado da avaliagdo da Prioridade de Leitura.

Reading Priority

(36%)

&
(55%a)

® Yery High ®High © Low

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.
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Ao término da fase de selecdo dos trabalhos encontrados nas buscas e com a garantia
que dentre todos restaram apenas os trabalhos que mais se aproximam do que se deseja
pesquisar, e possa ajudar a responder as questdes de pesquisa, sera desenvolvida a fase da

extracdo dos dados. Esta fase sera melhor descrita na se¢ao seguinte.

2.2 Execucdo da extracéo dos dados

Toda a catalogacdo dos trabalhos selecionados pode ser feita través das informag6es
que se encontram nas guias de detalhes de cada artigo presentes no software Start, porém
deve-se frisar que a presenca destes dados depende das ferramentas de buscas dos portais
consultados. Outrossim, os dados podem ser obtidos através do relatério gerado pela propria
ferramenta.

Porém, o processo de extracdo dos dados dos trabalhos selecionados se deu atraves da
extracao objetiva, a partir da qual foram colhidas as informac@es de Titulo do trabalho, Autor
(es), Palavras-chave, Resumo, Fonte de pesquisa e Ano de publicacdo. Para visualizacdo dos

trabalhos selecionados foi elaborada a Tabela 1.



Tabela 1 - Artigos selecionados
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Titulo

Determinants of changes in
physical activity from pre-
diagnosis to post-diagnosis in a
cohort of prostate cancer
survivors

Network

the

Applying Bayesian
Approach to Determine
Association Between
Morphological Features
Extracted from Prostate Cancer
Images

Towards the Identification of
Histology Based Subtypes in

Prostate Cancer

A Review of Localized Prostate

Autores

Stone, C.R. and Courneya,
K.S. and McGregor, S.E.
and Li, H.
Friedenreich, C.M.

and

L. {Hussain} and A. {Ali}
and S. {Rathore} and S.
{Saeed} and A. {ldris}
and M. U. {Usman} and
M. A. {Iftikhar} and D. Y.
{Suh}

A. {Chatrian} and K
{Sirinukunwattana} and
C. {verrill} and J.
{Rittscher}

Cassell A ; Yunusa B ;

Ano

2019

2019

2019

2019

Revista

Supportive Care 27
in Cancer

IEEE Access 7

2019 IEEE 16th
International
Symposium  on
Biomedical
Imaging
2019)

World Journal of

(ISBI

Volume Paginas

2819-
2828

1586-
1601

948-952

DOI
10.1007/s00520-018-4578-2

10.1109/ACCESS.2018.2886644

10.1109/1SB1.2019.8759199
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Cancer: An African
Perspective.PG - 162-8

Vivéncias De Homens Com

Cancer De Prostata

Knowledge, Behaviour and
Health  Practices of Men

Concerning the Prostate Cancer.

Perfil clinico epidemiolégico da
populacéo atendida num
programa de rastreamento de
cancer de préstata
Epidemiological clinical profile
of the population served in a
prostate  cancer  screening
program

Association of

Jalloh M ; Mbodji MM ; Oncology

Diallo A ; Ndoye M ;

Kouka SC ; Labou I ;

Niang L ; Gueye SM

Ferrdo, Luana ; Antonio 2017 J Nurs UFPE on

Bettinelli, Luiz X line
Rodrigues Portella,
Marilene

Menezes, R ; Menezes, M 2019 core.ac.uk

i, E Ferraz Teston -

Revista de Pesquisa ;

2019, undefined

Nunes, Renata Furletti ; 2020 seer.uscs.edu.br
Rego, Barros ; Barros,

Rodrigo Alencar

Raone Silva 2019 SciELO Brasil

10.5205/reuol.10712-95194-3-
SM.1110sup201720
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sociodemographic and clinical SacramentolLuana de Jesus

variables with initial staging in SimidoKatia Cirlene
men with prostate cancer Gomes VianaMaria
Angélica Carvalho

AndradeMaria Helena
Costa AmorimEliana

Zandonade

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.
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ANEXO A - DICIONARIO DA BASE DE DADOS DO INCA

Dicionario das varidveis da base de dados do SisRHC disponivel para download no IRHC
(atualizado 30/03/2020)

N° do
campo Variavel Descrigéo Dominio
na ficha
de
cadastro
44  ALCOOLIS Histdrico de consumo de bebida 1. Nunca; 2.Ex-consumidor; 3.Sim; 4.N&o
alcoolica avaliado; 8.Ndo se aplica; 9.Sem
informacéo
22 ANOPRIDI Ano do diagndstico aaaa
42  ANTRI Ano da triagem dd/mm/aaaa
base de BASDIAGSP Base mais importante para o 1.Exame clinico 2.Recursos auxiliares ndo
dados diagnostico do tumor microscopicos 3.Confirmacéo
SP microscopica 4.Sem informacéo
1.Clinica; 2.Pesquisa clinica; 3.Exame por
24 BASMAIMP  Base mais importante para o imagem; 4.Marcadores tumorais;
diagnostico do tumor 5.Citologia; 6.Histologia da metastase;
7.Histologia do tumor primario; 9. Sem
informagéo
47 CLIATEN Clinicas do primeiro atendimento - Codificacdo segundo Tabela de Clinicas
entrada do paciente do SisRHC
31 CLITRAT Clinica de inicio do tratamento Codificacdo segundo Tabela de Clinicas
do SisRHC
SIS |CNES Numero do CNES do Hospital Codificacdo segundo tabela do Cadastro
Nacional de Estab. de Saude
32 DATAINITRT Data do inicio do primeiro tratamento dd/mm/aaaa
especifico para o tumor,
no hospital
36 DATAOBITO Data do 6bito dd/mm/aaaa
21 DATAPRICON Data da 12 consulta dd/mm/aaaa
23 DIAGANT Diagnostico e tratamento anteriores  11.Sem diag./Sem trat.; 2.Com diag./Sem
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trat.; 3.Com diag./Com trat.;
4.0utros; 9. Sem informacéo

22 DTDIAGNO Data do primeiro diagnostico dd/mm/aaaa
32 DTINITRT Ano do inicio do primeiro tratamento aaaa
especifico para o tumor,
no hospital
21 DTPRICON Ano da 12 consulta aaaa
42 DTTRIAGE Data da triagem dd/mm/aaaa
28a [ESTADIAG Estadiamento clinico do tumor (TNM) Codificacdo do grupamento do estadio
- Grupo clinico segundo classificacdo TNM
28a [ESTADIAM  Estadiamento clinico do tumor (TNM) Codificacdo do grupamento do estadio
clinico segundo classificagdo TNM
17 ESTADRES UF de procedéncia (residéncia) Sigla da UF de procédencia
41 ESTCONJ Estado conjugal atual 1.Solteiro; 2.Casado; 3.Viuvo; 4.Separado
judicialmente; 5.Unido consensual; 9.Sem
informagéo
1.Sem evidéncia da doenca (remisséo
35 ESTDFIMT Estado da doenca ao final do primeiro ‘completa); 2.Remisséo parcial; 3.Doenga
tratamento no hospital estavel; 4.Doenca em progressdo;
5.Suporte terapéutico oncologico; 6.
Obito; 8. N&o se aplica; 9. Sem
informagéo
Exames relevantes para o diagnostico e 1.Exame clinico e patologia clinica;
48 EXDIAG planejamento da terapéutica do tumor 2.Exames por imagem; 3.Endoscopia e
cirurgia exploradora; 4.Anatomia
patoldgica; 5.Marcadores tumorais; 8.N&o
se aplica; 9. Sem informacéo
43 HISTFAMC Historico familiar de cancer 1.Sim; 2.N&o; 9.Sem informacao
SIS IDADE Idade na 12 consulta (calculada pela  |Idade, em anos; valor igual a zero para
diferenca entre a data da criangas menores de 1 ano
12 consulta e a data do nascimento)
1.Nenhuma; 2.Fundamental incompleto;
11 INSTRUC Escolaridade 3.Fundamental completo; 4.Nivel médio;
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5.Nivel superior incompleto; 6.Nivel

superior completo; 9.Sem informacéao

50 ILATERALI Lateralidade do tumor 1.Direita; 2. Esquerda; 3.Bilateral; 8.Nao
se aplica; 9.Sem informacéo
9 |LOCALNAS Local de nascimento Sigla da UF de nascimento
25 LOCTUDET Localizacdo primaria (Categoria 3d) Codigo da CID-O, 3 digitos
25 |LOCTUPRI Localizacao primaria detalhada Cadigo da CID-0, 4 digitos
(Subcategoria 4d)
Localizagdo provavel do tumor
49 LOCTUPRO primario (somente para os casos em  CID-0O, 4 digitos
que a localizacdo primaria do tumor é
desconhecida)
51 MAISUMTU Ocorréncia de mais um tumor primario :1.N&o; 2.Sim; 3.Duvidoso
MUUH Municipio da unidade hospitalar Tabela de municipios do IBGE
12 OCUPACAO Ocupacéo principal Codificacdo pela Tabela da Cédigo
Brasileiro de Ocupaces; mais de trés 9
representa Ocupacao ignorada
46 ORIENC Origem do encaminhamento 1.SUS; 2.Néo SUS; 3.Veio por conta
propria;8.Néo se aplica; 9. Sem
informagéo
28b OUTROESTA Outros estadiamentos clinicos do Codificacdo do grupamento do estadio
tumor clinico segundo outras classificaces
que ndo a TNM
1.Nenhum; 2. Cirurgia; 3.Radioterapia;
34 PRITRATH Primeiro tratamento recebido no 4.Quimioterapia; 5.Hormonioterapia;
hospital 6.Transplante de medula 6ssea;
7.Imunoterapia; 8.0utras; 9.Sem
informagéo
13 PROCEDEN Codigo do Municipio de procedéncia Tabela de municipios do IBGE
(residéncia)
10 RACACOR Raca/cor 1.Branca; 2.Preta; 3.Amarela; 4.Parda;

5.Indigena; 9.Sem informacéo
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Principal raz&o para a ndo realizagdo

1.Recusa do tratamento; 2. Tratamento
realizado fora; 3.Doenca avancgada, falta

33 RZNTR do tratamento antineoplasico no de condig0es clinicas ou outras doencas
hospital associadas; 4.Abandono do tratamento;
5.Complicacdes de tratamento; 6.0bito;
7.0utras razoes; 8.N&o se aplica; 9. Sem
informagéo
6 SEXO Sexo 1. Masculino; 2. Feminino
45 TABAGISM  Historico de consumo de tabaco 1.Nunca; 2.Ex-consumidor; 3.Sim; 4.Ndo
avaliado; 8.Ndo se aplica; 9.Sem
informagéo
26  TIPOHIST Tipo histologico do tumor primério  Codificacdo da morfologia do tumor pela
CID-O
27 TNM TNM Codificacdo do estadio clinico segundo
classificacdo TNM
38 TPCASO Tipo de caso 1. Sim (Analitico); 2. Ndo (N&o analitico)
SIS UFUH UF da unidade hospitalar Sigla da Unidade da Federacgéo da
unidade hospitalar (IBGE)
SIS | VALOR_TOT Text -




