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RESUMO

VIEIRA, Flavio, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de 2022. O uso de
Ciéncia de Dados e Inteligéncia Geografica como Metodologias de Politicas Pu-
blicas para o Diagnéstico Precoce de Tumores. Orientador: Gérson Rodrigues dos
Santos. Coorientador: Luiz Alexandre Peternelli.

O Hospital do Cancer de Muriaé é um centro de oncologia que tem total pactua-
¢do com 83 municipios da Regido Geografica Intermedidria de Juiz de Fora. Os
tumores dos 6rgaos digestivos sdo os mais frequentes dos pacientes da instituicao,
sendo 19,16% dos casos entre 2010 e 2020. Os principais fatores de risco sdo o so-
brepeso/obesidade e consumo exagerado de produtos com é&lcool e tabaco. O estado
nutricional desses pacientes é obtido nos prontudrios eletronicos da institui¢do, porém
essa informacdo possui um viés dificil de ser mensurado, pois tumores nos 6rgaos di-
gestivos tem como consequéncia a rdpida perda de peso. Com isso, este estudo teve
como objetivo estimar o estado nutricional do paciente antes do surgimento do tumor
utilizando o algoritmo Random Forest, e mapear as classes das varidveis que apresen-
tam maiores proporgdes dos casos. A estimacdo pelo algoritmo obteve uma taxa de
acurécia de 85,48% sendo considerado satisfatério. O perfil epidemiolégico se man-
teve durante os 11 anos analisados no estudo (2010 - 2020), os perfis mais frequentes
foram pacientes masculinos, com idade de 63 anos, casado, com ensino fundamental
incompleto, nao etilista, tabagista e acima do peso (de acordo com o Indice de Massa
Corporal). O teste de Qui-Quadrado de Pearson foi utilizado para verificar a associa-
¢do entre as varidveis epidemiolédgicas e letalidade em até 3 anos, o estadiamento e as
varidveis de risco, também foi utilizado para verificar o estadiamento e a letalidade
entre as varidveis de risco. O teste de associagdo apresentou significancia para quase
todas as varidveis, sendo os pacientes com baixa escolaridade com pior taxa. A identi-
ticagdo espacial dos fatores de risco, pacientes com baixa escolaridade e estadiamento
avancado apresentou uma associacdo espacial para a maioria dos municipios do es-
tudo, as regides imediatas de Ubd e Vigosa apresentaram maior taxa de tabagistas e
etilistas do que as outras imediatas, para os pacientes com baixa escolaridade esses
foram em proporg¢des maiores em cidades menos desenvolvidas e mais distantes dos

municipios de referéncia das regides imediatas.

Palavras-chave: ELSA. Entrograma. Aprendizado de Maquina. Hospital do Cancer
de Muriaé.



ABSTRACT

VIEIRA, Flavio, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2021. Data Science
and Geographic Intelligence as methodologies of public policy and early diagno-
sis of tumor. Advisor: Gérson Rodrigues dos Santos. Co-adviser: Luiz Alexandre
Peternelli.

The Cancer Hospital of Muriaé is a highly complex oncology center that has a to-
tal agreement with 83 municipalities in the Intermediate Geographic region of Juiz
de Fora. Tumors of digestive organs are the most frequent among patients at the
institution, with 19,16% of the cases between 2010 - 2020, the main risk factors being
overweight/obesity, excessive consumption of products with alcohol and tobacco. The
nutritional status of these patients is obtained from the institution’s electronic medi-
cal records, but this information has a bias that is difficult to measure, as tumors in
digestive organs result in rapid weight loss. This study aimed to estimate the nutritio-
nal status of the patient before the tumor using the Machine Learning Random Forest
algorithm, and to map the classes of variables that present the highest proportions
of cases. The estimation by the algorithm obtained an accuracy rate of 85,48%, being
considered satisfactory. The epidemiological profile was maintained during the 11 ye-
ars analyzed in the study (2010 - 2020), the most frequent profile were male patients,
aged 63 years, married, with incomplete elementary education, non-alcoholic, smoker
and overweight (according to the Body Mass Index). Pearson’s chi-square test was
used to verify the existence of an association between epidemiological variables and
lethality in up to 3 years, staging and risk variables, it was also used to verify staging
and lethality between the variables of risk. The association test showed significance
for almost all variables, with patients with low education having the worst rate. The
spatial identification of risk factors, patients with low schooling and advanced staging
showed a spatial association for most of the municipalities in the study, the immediate
regions of Ub4d and Vigosa had a higher rate of smokers and alcoholics than the other
immediate regions, for patients with low education, these were in greater proportions
in less developed cities and more distant from the reference cities in the immediate

regions.

Keywords: ELSA. Entrogram. Machine Learning. Cancer Hospital of Muriaé.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizagdo Mundial da Satiide (OMS), o cancer é a segunda maior
causa de morte em todo o mundo, sendo responséavel por quase 10 milhdes de mortes
em 2020. Cancer é um termo genérico que abrange mais de 100 tipos de diferentes
doencas malignas que podem comecar em quase qualquer 6rgdo ou tecido do corpo
e tem em comum o crescimento desordenado de células. Essas células anormais
crescem incontrolavelmente, vao além de seus limites habituais para invadir partes
adjacentes do corpo e/ou se espalhar para outros 6rgaos (OMS, 2021).

A OMS destaca que entre 30% e 50% das mortes por cancer poderiam ser evitadas
modificando ou evitando os principais fatores de risco e implementando estratégias
de prevencdo baseadas em evidéncias existentes. As consequéncias do cancer tam-
bém podem ser reduzidas por meio da detecgdo precoce e de melhores manejos dos
pacientes que desenvolvem a doenga e o diagndstico precoce também viabiliza em
um menor custo monetério para o tratamento.

A prevencdo também oferece a estratégia de longo prazo mais econdmica para
o controle do cancer. Os fatores de risco mais comuns nos tumores e que devem
ser modificados ou evitados sdo: diminuir/extinguir o uso de tabacos, controle do
peso adequado, controle adequado do uso do alcool, reduzir a exposi¢do da radia¢do
ultravioleta, evitar a polui¢do do ar urbano e a fumaca interna do uso doméstico
de combustiveis s6lidos. Boas préaticas colaboram para a prevencdo e o diagndstico
precoce, manter uma dieta balanceada, praticar exercicios fisicos e obter cuidados
médicos regulares. O conhecimento dos fatores de risco nos pacientes oncolégicos é
de grande valor para elaboracdo de estratégias publicas, visando municipios e grupos
de pessoas especificos que apresentem alta taxa dos fatores.

O Instituto Nacional do Cancer (INCA) aponta que os tumores de esodfago, estd-
mago, colon e reto sdo uns dos mais incidentes na populacdo brasileira, o cancer de
cOlon e reto é tratdvel e na maioria dos casos curdvel quando detectado precocemente;
o cancer de esdfago tem seu principal fator de risco o excesso de gordura corporal.
O tumor de estdbmago tem como principal fator de risco excesso de peso e obesidade,
consumo de alcool, consumo excessivo de sal, alimentos salgados ou conservados no
sal e tabagismo (INCA, 2021c).

O conhecimento das varidveis epidemiolégicas dos pacientes, principalmente os
que sdo fatores de risco é 1til para encontrar padrdes e tendéncias que auxiliam em
estratégias de politicas ptiblicas de combate ao cancer de 6rgados digestivos. Algumas
informagdes obtidos nos prontudrios eletronicos do paciente podem possuir viés, di-
versos tumores alteram a vida e o cotidiano dos pacientes, umas das consequéncias
dos tumores dos 6rgados digestivos no paciente é a rdpida perda de peso, quando

este vai para a consulta médica, estd pesando bem menos do que era o habitual. Sa-
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ber essas informagdes antes do surgimento do tumor é dificil de se obter, perguntar
diretamente para o paciente pode trazer um viés dificil de se mensurar.

A Ciéncia de Dados tem se mostrado uma metodologia eficaz que consegue esti-
mar varidveis em diversos tipos de dados, mesmo com banco de estruturas diferentes,
por meio dos seus algoritmos de Machine Learning (ML), encontram padrdes nos da-
dos e a utilizam para estimagdo de novas entradas. Com isso, essa metodologia é
atil no problema citado, podendo estimar o verdadeiro estado nutricional do paciente
antes do surgimento do tumor. Para estimar essa informagéao, foi utilizado o algo-
ritmo de Random Forest (RF). Breiman (2001) desenvolveu inicialmente as noc¢oes do
algoritmo, que utiliza diversos algoritmos de Decision Tree (DT) para definir o valor
estimado. DT é um algoritmo que pertence a familia de algoritmos de ML, é um
estimador que utiliza da recursividade para estimar a variavel de interesse.

O algoritmo divide o conjunto de dados heterogéneos em subconjuntos homogé-
neos em relacdo a varidvel de interesse para a estimagdo, isto é, os subconjuntos sdo
parecidos dentro de si e diferentes entre si. A recursao dos dados é finalizada quando
uma subdivisdo tem todos os mesmos valores da varidvel de estimagdo ou quando
a divisdo ndo agrega mais valor as estimagdes. A estimagdo final da RF é escolhida
como a estimacdo mais frequente de todos os algoritmos de DT, o algoritmo apresenta
resultados melhores que o da Decision Tree e sempre converge para que nado sofra de
sobreajuste. Sobreajuste é definido quando algum algoritmo ajusta muito bem ao
conjunto de dados utilizado para treinar o0 modelo, porém o mesmo nao aprende os
padrdes e comportamentos dele, e sim, ‘decora’ os dados, o que se mostra ineficaz
para a estimacdo de novos dados (BREIMAN, 2001).

Com as varidveis epidemiolégicas, encontrar as classes mais incidentes auxilia no
planejamento de estratégias de politicas ptblicas na satide e a divulgagdo dessa infor-
macao ajuda na conscientizagio da populagio. E importante verificar quais cidades
possuem as maiores porcentagens dos fatores de riscos, permitindo politicas publi-
cas exclusivas para cada municipio. HINO (2006) salienta que a distribui¢do espacial
de qualquer doenca é um importante instrumento na gestdo em sadde, tanto para
atividades de vigildncia epidemiolégica, quanto para o planejamento de a¢des de pre-
vencdo e controle. A Inteligéncia Geografica é a metodologia que utiliza de outras
metodologias para a avaliacdo espacial das varidveis. Neste contexto torna-se neces-
sdrio tanto para a localizacdo geografica dos casos da doenca quanto o perfil epide-
miolégico dos pacientes. Com os dados georreferenciados, é possivel plotar graficos
poligonais de densidade para verificar tendéncias e padrdes espaciais nos dados.

O Indicador Local de Associacdo Espacial Baseado em Entropia, do inglés Entropy-
based Local Indicator of Spatial Association (ELSA), é um indicador desenvolvido por
Naimi et al. (2019) que quantifica o grau de associacdo de uma varidvel observada

em um local em relacdo com as observac¢des dos seus vizinhos. ELSA utiliza o con-
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ceito de entropia utilizado na Teoria de Informacdo, mais precisamente a entropia
de Shannon. Naimi et al. (2019) padroniza essa entropia para obter uma estatistica
que varia entre 0 e 1, valores préximos de 0 indica alta similaridade dos valores de
uma regido com seus vizinhos, e valores préximos de 1 pouca similaridade. Com
este indicador é encontrado padrdes de uma regido com seus vizinhos préximos ou
todo conjunto de locais. E possivel utilizd-lo com varidveis quantitativas e qualitativas
e dados espacialmente continuos ou poligonais, tornando uma excelente alternativa
que os indicadores antecessores similares.

A partir dessas consideracdes, este estudo teve como objetivo utilizar a Ciéncia
de Dados e a Inteligéncia Geografica como metodologias de politicas publicas e de
diagndstico precoce de tumores, para estimar uma varidvel de fator de risco, encontrar
associagdes da incidéncia total, do tumor em estado avangado e do 6bito em até 3 anos
da data de diagnoéstico entre as varidveis epidemioldgicas, mapear e identificar as
associa¢des espaciais nos municipios com total pactuagdo com o Hospital do Cancer
de Muriaé.

Especificamente, nesse estudo realizou-se:

(i) A identificacdo dos pacientes com tumores nos 6rgdos digestivos no Registro
Hospitalar de Cancer de 2010 a 2020;

(ii) A estimagdo da variavel fator de risco Estado Nutricional que nédo é registrado
no RHC;

(iii) A associagdo das caracteristicas epidemioldgicas com a incidéncia, o estadia-

mento avangado e o 6bito em até 3 anos da data do diagndstico;
(iv) O Mapeamento das caracteristicas epidemioldgicas e clinicas do cancer;

(v) A andlise de padrdes espaciais das incidéncia dos tumores e das varidveis epide-

miolégicas.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 O CANCER

Cancer é um termo genérico que abrange mais de 100 tipos de diferentes doengas
malignas, e tem em comum o crescimento desordenado de células. Os diversos tipos
de células do nosso corpo denominam os tipos de cancer, se comegados em tecidos
epiteliais sdo chamados de carcinomas, comecados em tecidos conjuntivos de sarco-
mas. Se as células cancerigenas multiplicam-se rapidamente e sdo capazes de invadir
tecidos e 6rgdos vizinhos ou distantes, o cancer é conhecido como metastase. Nas

Figuras 1 e 2 tem-se a representacdo do surgimento do cancer.
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Figura 1: Representacdo do surgimento da célula cancerosa.
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Fonte: INCA (2021a).

Figura 2: Representacdo do surgimento do tumor.
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Fonte: INCA (2021a).

De acordo com o INCA, uma forma de classificar o cadncer é o método definido
pela Unido Internacional para o Controle do Cancer (UICC), o sistema TNM de Clas-
sificagdo dos Tumores Malignos. Esse sistema utiliza a extensdo anatdmica da doenga,
levando em conta as caracteristicas do tumor primadrio (T), as caracteristicas dos linfo-
nodos das cadeias de drenagem linfatica do 6rgdo em que o tumor se localiza (N), e a
presenca ou auséncia de metastases a distancia (M). Estes pardmetros recebem gradu-
agOes, geralmente de TO a T4, de NO a N3 e de M0 a M1, respectivamente. Quando as
categorias T, N e M sdo agrupadas em combinagdes pré-estabelecidas, ficam distribui-
das em estadiamento denotados por 0 e I a IV (INCA, 2021b). De forma generalizada,
os grupos 0, I e II sdo considerados estadiamento em estado inicial e os grupos III e
IV estadiamento em estado avancado.

Os hospitais oncolégicos possuem uma unidade de Registro Hospitalar de Cancer
(RHC) que coletam dados epidemioldgicos e clinicos dos pacientes sendo esses audi-
tados no minimo duas vezes, internamente e externamente, tornando um banco de
grande valor para melhor compreendimento (causas e desenvolvimento) do céncer,
sendo util para pesquisadores, profissionais de satide e tomadores de decisdo (por
exemplo, formuladores de politicas publica) (LEUNG et al., 2020). O Hospital do
Cancer de Muriaé (HCM) da Fundacédo Cristiano Varella (FCV) é um Centro de Alta
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Complexidade em Oncologia (CACON) localizado as margens da Rodovia BR-116 em
Muriaé, Minas Gerais (MG). O municipio fica a cerca de 312 km de distancia de Belo
Horizonte, capital do estado, e a cerca de 159 km de Juiz de Fora, a cidade referéncia

da regido geogréfica intermedidria. A Figura 3 apresenta a localizagdo de Muriaé.

Figura 3: Localizacdo do municipio de Muriaé-MG
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O hospital atende regularmente 158 municipios (com abrangéncia populacional de
mais de 2 milhoes de habitantes), com uma média de mais de 20.000 atendimentos ao
més, sendo 85% deles pelo Sistema Unico de Satde (SUS). Segundo os dados RHC -
HCM (2010 - 2020), a maioria dos pacientes do hospital sdo pessoas idosas, com idade
mediana de 64 anos (sendo 66 anos para homens e 60 anos para mulheres). Os locais
mais comuns de tumor foram: 6rgdos digestivos (19,16%), 6rgdos genitais masculinos
(16,90%), pele (15,54%), mama (12,82%) e 6rgdos genitais femininos (7,99%). Dos 158
municipios de abrangéncia do hospital, 89 possuem total pactuagdo com a instituigdo
pelo SUS, os detalhes estdo na Tabela 1.

Os tumores dos 6rgdos digestivos possuem codificagdo de C15-C26 pela Classifi-
cacdo Internacional de Doengas para Oncologia (CID-O) e possuem 12 tipos de locali-
zagdes. Os nomes e a porcentagem entre os tumores dos 6rgaos digestivos sdo dados
na Tabela 2. Desses tumores se destacam esdfago, estdmago, célon e reto que juntos
representam aproximadamente 82% de todas as incidéncias dos tumores dos 6rgaos
digestivos.

Os pacientes da institui¢do sdo avaliados por um nutricionista antes do inicio do
primeiro tratamento no HCM e seu estado nutricional classificado e anotado nos pron-
tudrios eletronicos. As classificagdes possiveis sdo desnutricdo (valores do Indice de
Massa Corporal (IMC) abaixo de 18,5) e esses sub classificados em leve, moderada e

severa; eutrofico (IMC entre 18,6 e 24,9: peso adequado), sobrepeso (IMC entre 25,0 e



2. REFERENCIAL TEORICO 17

Tabela 1: Tabela da abrangéncia populacional do presente estudo incluindo as regides
geograficas imediata, os nimero de municipios e habitantes.

Regido geografica imediata Municipios Populacio’

Além Paraiba 5 57.258
Carangola 9 112.052
Cataguases 10 182.689
Manhuacu 24 349.553
Muriaé 12 184.701
Uba 17 282.903
Vigosa 12 169.484
Total 89 1.338.640

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 2: Porcentagem dos pacientes com tumores nos 6rgdos digestivos do HCM e
sua Classificacdo no CID-O.

CID-0 Tumores Porcentagem
C15 Esofago 22,73%
Cl6  Estdmago 19,29%
C17  Intestino Delgado 01,04%
C18 Coélon 23,19%
C19  Juncdo Retossigmoide 04,00%
C20 Reto 15,70%
C21  Anus e Canal Anal 01,60%
C22  Figado e Vias Biliares Intrahepaticas 03,05%
C23  Vesicula Biliar 01,85%
C24  Outras partes das Vias Biliares 01,54%
C25 DPancreas 05,87%
C26  Outros Orgaos Digestivos e Localizagdes Mal Definidas 00,14%
Total Orgios Digestivos 100,00%

Fonte: Elaborada pelo autor.

29,9) e obesidade (IMC acima de 30,0). Dos pacientes que passaram pelo nutricionista
na primeira consulta 82,9% estavam em estado eutréfico ou desnutridos, veja a Tabela
3 para mais detalhes. Os tumores dos 6rgaos digestivos quando ndo diagnosticado
precocemente, tem como um dos principais sintomas a rdpida perda de massa corp6-
rea, acredita-se que a média de perda de peso dos pacientes com o tumor avangado
que ndo iniciaram nenhum tratamento é de 10 kg por més. Este sintoma causa um viés
na informacdo do estado nutricional coletado antes do primeiro tratamento, o que ex-
plica a alta taxa de pacientes desnutridos (44,9%) mesmo com sobrepeso e obesidade
como fator de risco para tais tumores. Outros dois fatores de risco como ja citado, o
hébito de consumo de tabacos e bebidas alcodlicas sdo perguntados diretamente ao

paciente nas primeiras consultas.
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Tabela 3: Porcentagem do estado nutricional dos pacientes com tumores nos 6rgaos
digestivos do HCM.

Estado Nutricional = Porcentagem

Desnutrigdo Leve 09,7%
Desnutri¢ao Moderada 13,4%
Desnutricdo Severa 21,8%
Eutréfico 38,0%
Sobrepeso 11,7%
Obesidade 05,6%

Total 100,00%

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2 CIENCIA DE DADOS

Os grandes avancos dos recursos computacionais dos tltimos 50 anos trouxeram
incontaveis beneficios a sociedade, desde otimizagdes de tarefas rotineiras, agendas
digitais, comunicagdes remotas até tarefas mais complexas como levar a humanidade
a lua. Um desses beneficios foi a digitalizacdo de informacgoes, que foram transferidos
do meio fisico (papel) para o digital. Os dados em meios digitais facilitaram varias
etapas de uma pesquisa, a extracdo, a manipulacdo e as andlises dos dados nunca
foram tao faceis como sdao nos dias atuais, resultando em um crescente volume de
dados. Segundo Kelleher e Tierney (2018, p.9, tradugdo do autor) "Estima-se que a
quantidade de dados coletados ao longo de cinco milénios desde a invencdo da escrita
até 2003 tem cerca de 5 exabytes. Desde 2013, os humanos geram e armazenam essa
mesma quantidade de dados todos os dias". O grande volume de dados, de diver-
sas estruturas e sem um padrdo aparente trouxe um grande desafio a sociedade, as
metodologias tradicionais ndo sdo eficientes para extrair informacgdes tteis por causa
da grande variabilidade de estruturas desses dados. Desse modo, uma metodolo-
gia capaz de extrair informagdes de um banco de dados aparentemente sem valor é
fundamental para este contexto.

A chamada Ciéncia de Dados incorpora elementos variados e se baseia em téc-
nicas e teorias oriundas de muitos campos bdasicos em engenharia e ciéncias basicas,
sendo assim intimamente ligada com muitas das disciplinas tradicionais bem estabe-
lecidas, porém viabilizando uma nova area altamente interdisciplinar (PORTO; ZIVI-
ANI, 2014). As principais areas disciplinares que compdem a ciéncia de dados sdo a
Estatistica, Ciéncia da Computagdo e a propria metodologia cientifica. Por meio dos
algoritmos de ML, a Ciéncia de Dados conseguiu ter resultados positivos na extragao
de informacoes de dados complexos.

Diversos tipos de dreas podem se beneficiar aplicando a metodologia da Ciéncia
de Dados para buscar insight para problemas do cotidiano ou em pesquisas cientifi-

cas. Com a adogao de prontudrios eletronicos e de sistemas de informacgado de satide,
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a saude publica tem lidado rotineiramente com enormes quantidades de dados, e a
tendéncia é de ainda maior expansdo no volume de dados num futuro préximo de-
vido ao uso crescente de sensores remotos ou mesmo dispositivos méveis para coleta
de dados individualizados em ambientes residenciais ou pré-hospitalares (ESTRIN,
2014). Dalianis et al. (2015) salientam que os dados produzidos no ambiente de satide
sdo muito valiosos para andlises posteriores, desenvolvimento de processos de satide
aprimorados, politicas ptblicas e producdo de mais conhecimento das doencgas. As
bases extraidos principalmente de prontudrios eletrdnicos que contém informacdes
epidemiolégicas dos pacientes, por exemplo sexo, idade, escolaridade, cidade de resi-
déncia, estado nutricional, constitui em uma 6tima ferramenta para erradicar a doenca
quando possivel, ou elaborar estratégias para amenizar seus efeitos. Os prontudrios
eletronicos ainda possuem informagdes clinicas sobre a doenca, estadiamento, o tipo
de tumor, lateralidade, 6bito, que permite a obtencdo do conhecimento da realidade
da doenga, o qudo avangado estd no momento da entrada no hospital e o tempo de
sobrevida a partir do diagnéstico é um grande material de andlise para verificar asso-
ciagdes, padrdes, tendéncias a fim de obter decisdes para melhorar os indicadores de
saude. Diante da importancia dos dados da satide, Dalianis et al. (2015) mostram-se
preocupados com a dificuldade que pesquisadores tém encontrado para obter tais ti-
pos de dados, observando como a drea da satide se beneficiaria se a academia tivesse
acesso a seus dados mais facilmente. Os autores propuseram um banco de dados
gerais de satide que respeitam as leis de protecdo de dados e éticas (protegendo o
anonimato dos pacientes) para facilitar a divulgacdo dos dados. Consoli, Reforgiato
Recupero e Petkovic (2019) observaram que ha uma incidéncia crescente de doencas
evitaveis relacionadas ao estilo de vida causadas por fatores de risco como obesidade,
tabagismo e consumo de dlcool. Encontrar padrdes e associagdes com outras varidveis
epidemioldgicas podem se mostrar excelentes ferramentas para politicas ptublicas.
Areas relacionadas a satde ja se beneficiaram com as metodologias da Ciéncia de
Dados, diagnoéstico médico a partir de dados de imagem em medicina, quantificagdo
de dados sobre estilo de vida na industria de fitness, e isto é evidente que dentro
dos Big Datas ha um conhecimento oculto que pode mudar a vida do paciente ou em
grande medida, mudar o mundo em si. Extrair esse conhecimento é o mais rapido,
menos caro e mais eficaz caminho para melhorar a satde das pessoas (CONSOLI;
REFORGIATO RECUPERO; PETKOVIC, 2019). Porém, nem sempre os dados dis-
poniveis sdo enormes e é comum na literatura encontrar autores que afirmam que
a premissa para a utilizacdo dos algoritmos de ML é obter uma quantidade enorme
de dados, tanto de entradas quanto de variaveis. Kelleher e Tierney (2018) afirmam
que tal premissa é um mito, ainda observam que atributos irrelevantes ou redundan-
tes podem ter um efeito negativo no desempenho de muitos dos algoritmos usados

para analisar os dados. Concluindo que muitos atributos aumentam a chance do al-
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goritmo ndo encontrar padrdes significativos nos dados, o mais importante é ter os
dados certos e de qualidade. Leung et al. (2020) testou essa premissa em dois tipos de
algoritmos em trés conjuntos de dados sobre cancer de mama, concluindo que néo foi
preciso muitos dados para o conjunto de treinamentos para que a acuracia dos algo-
ritmos obtivesse resultados satisfatérios. Em uma institui¢do hospitalar os dados sdo
auditados no minimo duas vezes, uma internamente e uma externamente, garantindo
veracidade e qualidade dos dados sendo eles um terreno fértil para estudo.

Por fim, Kelleher e Tierney (2018, p.101, traducdo do autor) apontam que "O ver-
dadeiro desafio em usar o ML é encontrar o algoritmo cujo viés de aprendizagem é
a melhor correspondéncia para um determinado conjunto de dados". Quanto mais
complexo o algoritmo, mais recursos serdo necessdrios, tornando esse desafio ainda
maior, encontrar o melhor algoritmo para os dados que respeitem as limitacdes de
cada pesquisa, i.e., recursos computacionais, financeiros, de dados. Iniciar as analises
com algoritmos tradicionais que a maioria das configura¢des dos computadores atuais
suportam os célculos, criam parametros iniciais para buscar modelos mais complexos
que melhorem os resultados, caso os préprios algoritmos tradicionais ndo obtenham
resultados satisfatérios. O algoritmo de Random Forest é uns dos algoritmos mais
tradicionais da Ciéncia de Dados, a simplicidade da sua teoria e a ndo exigéncia de
grandes recursos computacionais permitiram o algoritmo chegar no status de tradi-
cional. Breiman (2001) desenvolveu inicialmente as no¢des do Random Forest que a
definiu como um classificador que consiste em uma cole¢cdo de arvores aleatorias,
obtendo maior acurdcia e mostrando por meio da Lei Forte dos Grandes Ntuimeros
que eles sempre convergem para que o sobreajuste ndo seja um problema. O que
possibilita o algoritmo ser o primeiro para os testes iniciais na Ciéncia de Dados e o

candidato para a solu¢do do problema proposto.

MACHINE LEARNING

Machine Learning é um subcampo da Ciéncia de Dados que utiliza algoritmos para
explorar um conjunto de dados, encontrar padrdes e utiliza-lo para fazer predicdes,
estimagOes ou classificagdes com novos dados. O conjunto inicial de exploragao é
definido como conjunto de treinamento. Este estudo utilizou o ML para estimagdo
de uma varidvel. Em Machine Learning é necessério utilizar medidas de desempenho
para avaliar os algoritmos e verificar se sdo adequados para resolver o problema do
pesquisador. Ting (2011) aponta que para um problema de estimacdo, o mais usual
é calcular a taxa de erro denotado por TE(h), onde h é o estimador. Seja z o valor
da varidvel de interesse do conjunto de treinamento, e Z o valor estimado dado por h.

Seja a fungdo indicadora dado a seguir:
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1, sez, =7z
I(z;,2;) = ’ T
0, se z; #Zi

a férmula para o cdlculo da taxa de erro do estimador / é apresentada na Equacéo 1.

TE(h) = {1 - W} x100% (1)

Consequentemente a taxa de acerto ou a acurdcia do algoritmo é calculado por
100% — TE(h), outra forma de medir a qualidade da estimagdo é analisar a Matriz
de Confusdo, descrito em (TING, 2011). Essa matriz apresenta os valores da varidvel
do conjunto de treinamento e as estimagdes do teste, por exemplo, seja uma varidvel
dicotdmica que assume valores positivos ou negativos. Ap0s a etapa de estimagdo
com o algoritmo, a matriz de confusdo de um exemplo hipotético é dado na Tabela
10. Ela contém o valor positivos e negativos reais da varidvel, e a estimacdo posi-
tiva (o algoritmo estima valor positivo), estimacdo negativa (o algoritmo estima valor

negativo).

Tabela 4: Exemplo de uma Matriz de Confusdo da Estimagao de uma Variavel Dicoto-
mica.

Estimacdo Positiva Estimacao Negativa
Positivo 400 20

Negativo 70 510
Fonte: Elaborada pelo autor.

O valor da matriz que estd na linha 1 e coluna 1 indica que 400 entradas dos dados
possuem real valor positivo e o algoritmo estimou que o mesmo também seja posi-
tivo, o valor da linha 1 e coluna 2 indica que 20 entradas positivas foram estimados
erroneamente como negativa, e assim sucessivamente para a outra linha. Por meio
da matriz, também é possivel o cdlculo da taxa de erro e de acerto, a taxa de acerto é
a somatoria dos valores da diagonal dividido pelo somatério de todos os valores da
matriz, e a taxa de erro como 100% menos a taxa de acerto. Neste exemplo, a acuracia
foi de 91% e o TE de 9%. A matriz de confusdo estende para estimacdo de varidveis
com 1 classes resultando em uma matriz nxn, apresentada na Tabela 5.

Para encontrar a Matriz de Confusédo, o conjunto de treinamento foi dividido em
dois subconjuntos, 75% dos dados para o subconjunto de treinamento e 25% para o
de teste. O subconjunto de treinamento foi utilizado para treinar o algoritmo de ML,
e este estimou os valores do conjunto teste. Com isso, foi possivel verificar a acurdcia
e a matriz de confusdo do algoritmo.
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Tabela 5: Exemplo de uma Matriz de Confusdo da Estimacdo de uma Varidvel com n
Classes.

Estimacdo Valor 1 Estimacgdo Valor 2 ... Estimacdo Valor n
Valor 1 X1,1 X1,2 X1,n
Valor 2 X2,1 X272 X2.n
Valor n Xn 1 Xn2 Xnn

Fonte: Elaborada pelo autor.

DECISION TREE

Decision Trees (DT) pertencem a familia de algoritmos de ML que utilizam da re-
cursividade para estimar a varidvel de interesse. Dado um conjunto de treinamento,
o algoritmo divide o conjunto de origem, definido como o né raiz da arvore, em sub-
conjuntos, os nds folhas. Este processo é repetido em cada n¢ filho, de uma maneira
recursiva chamada particionamento recursivo . A recursdo é finalizada quando um né
filho tem todos os mesmos valores da variavel de estimag¢do ou quando a divisdo ndo
agrega mais valor as estimagdes. Para o Decision Tree estimar novos dados, percorre-se
a arvore a partir do n6 raiz e desvia-se em cada n6 folha até chegar a o tltimo n6 folha
disponivel, atribuindo a classe correspondente desse n6 a os dados novos. A Figura 4
apresenta um exemplo de estrutura de uma Decision Tree.

Figura 4: Exemplo de uma Estrutura de Decision Tree.

]

x1

y2

s —

w

{Estimacéio Negativa) (Estimacio Negativa) (Estimacéio Positiva) (Estimacio Positiva)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A escolha das varidveis para a divisdo dos nés da arvore ndo é arbitraria, é neces-
sdrio uma medida utilizada que mostre qual a varidvel é a melhor para a divisdo, as

medidas mais populares sdo a Impureza de Gini que foi utilizado no presente estudo
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e a estatistica Qui-Quadrado (x?). A medida de impureza de Gini decide a divisdo
ideal de um no raiz e as divisdes subsequentes, é o indice mais popular e facil de divi-
dir um Decision Tree, funciona apenas com alvos categoéricos pois faz apenas divisdes
bindrias. Seja a varidvel X de um conjunto de treinamentos, a varidvel de interesse
para a estimagdo. A impureza de Gini (IG) de uma divisdo D utilizando uma variavel

Y; € calculada usando a férmula da equagéo 2,

. #D1 .. . #Dy . .
Ginip(Y;) = #—Dlenz(Dl) + #—DZGznz(Dz). (2)

Onde #D,, é o ntimero de elementos ap6s a divisdo da varidvel Y;, #D o ntimero

de elementos do n6 antes da divisdo e o Gini(Dy,) é obtido da equagéo 3

Nc

Gini(Dw) =1-Y_(pi)*. 3)
i=1

O Nc é a quantidade de classes da varidvel X e p; é a proporcdo das classes, e é
estimado pelo niimero de valores pertencentes a classe C; dividido por nimero total
de elementos da varidvel X no no6, ou seja, %. Como a divisdo por meio do Gini faz
apenas divisdes bindrias, as varidveis continuas sdo dividas por meio de um ponto de
corte aj, ou seja, valores menores que 4; e valores maiores que 4;. E calculado o IG
para todos os pontos de corte possiveis da varidvel. A medida de Impureza de Gini
pode assumir valores de 0 até 1, valores préximos de zero indica homogeneidade dos
dados (dados mais puros) e préximos de um, heterogeneidade.

Etapas para o cédlculo da Impureza de Gini e a selecao da melhor variavel para a

divisdo, estd descrito a seguir:

* Para todas variaveis e suas divisdes, calcule individualmente a Impureza de Gini
de cada n6 filho usando a equacgéo 3;

¢ Calcule a Impureza de Gini de cada divisdo como a média ponderada da equa-
¢do 2 das Impurezas de Gini dos nés filhos;

¢ Selecione a divisdo com o menor valor de Impureza Gini.

O algoritmo de DT foi introduzido por Breiman et al. (1984), o préprio autor
apontou anos apds a publicagdo que uma arvore pode crescer muito, ajustando-se
muito bem ao conjunto de treinamento, "aprendendo” muito bem especificamente
para o conjunto de treinamento, o que o torna ineficaz para prever novos resultados,
pois o algoritmo também aprende os erros do conjunto de treinamento (BREIMAN,
2001). Esse evento é conhecido como sobreajuste (overfitting) e pode ser resolvido com
um processo denominado de poda. Uma poda de um Decision Tree consiste em retirar

da estrutura da DT nés que ndo contribuem para a estimacao, outra forma mais eficaz
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que a poda é utilizar outro algoritmo que utiliza AD, mas que nédo ocorre o problema

de sobreajuste. Esse algoritmo é o Random Forest.

RANDOM FOREST

Neste estudo foi utilizado o algoritmo de Machine Learning (ML), Random Forest
(RF), suas nog¢des foram inicialmente desenvolvidas por Breiman (2001). Seu artigo se
tornou texto base para qualquer pesquisador/analista que pretende utilizar o algo-
ritmo em suas andlises. O algoritmo Random Forest é um método que utiliza diversos
algoritmos de Decision Tree. Breiman (2001) afirma que o RF obtém uma maior acura-
cia que DT e mostrou por meio da Lei Forte dos Grandes Nuimeros que eles sempre
convergem para que o sobreajuste ndo seja um problema, a Defini¢do 1, apresenta a
definicdo formal do algoritmo proposto por Breiman.

Definicao 1 (BREIMAN, 2001): Um Random Forest é um estimador que consiste em uma
colegdo de estimadores de Decision Tree {h(x, ®), k =1, ...} onde os ® sdo vetores aleatdrios,
independentes e identicamente distribuidos e cada drvore langa um voto para uma classe x, d
classe mais popular é a classificagdo final.

O algoritmo utiliza um conjunto de Decision Tree sem poda, aliado a 2 métodos
de aleatorizacdo, Bagging (BREIMAN, 1996) e a selecao aleatéria das varidveis (BREI-
MAN, 2001). Com esses dois métodos e um conjunto elevado de DTs, o estimador
resulta em melhores resultados de acuracia que a DT e torna o modelo resistente ao
sobreajuste (BREIMAN, 2001). Cada Decision Tree da floresta é treinada com um sub-
conjunto da base de dados, amostrado aleatoriamente com repeticdo e em cada no,
um subconjunto das varidveis da base de dados é amostrado, para que a fungado de di-
visdo avalie apenas aqueles atributos. O algoritmo possui dois parametros principais:
ntree é o nimero de arvores que serdo utilizados e mtry a quantidade de varidveis
amostradas em cada n6 das drvores. A estimacdo de novos dados por uma RF é dado
por um sistema de votacdo envolvendo cada DT que compde a floresta, onde a esti-
magdo mais frequente das arvores é a estimacdo dado pela RF. O valor padrdo dos do
parametros mtry do algoritmo é /1, sendo n a quantidade de variaveis do conjunto.

O parametro ntree é comum utilizar o valor 500.

2.3 INTELIGENCIA GEOGRAFICA

A distribuicdo espacial de dados procedentes de fendmenos ocorridos no espago
constitui um desafio para o esclarecimento de questdes relacionadas as diversas dreas
do conhecimento, seja em satide, ambiente, geologia, agronomia, dentre outros (DRUCK
et al., 2004). A preocupacdo com a variabilidade espacial é antiga, principalmente no

inicio do século XX quando Smith (1910) estudou a disposi¢do de parcelas no campo
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em experimentos de rendimento da variabilidade do milho, Montgomery (1913) pre-
ocupado com o efeito do nitrogénio no rendimento do trigo, fez um experimento com
224 parcelas nas quais mediu o rendimento do milho. Porém o inicio da formalizacdo
tedrica da variabilidade espacial comegou quando Krige (1951) concluiu que nado ha-
veria sentido nas varidncias das amostras se ndo considerasse as distancias entre elas.
Matheron (1963,1971), baseado nessa conclusao desenvolveu a teoria a qual chamou
de Teoria das Varidveis Regionalizadas e que contém os fundamentos da Geoestatis-
tica (VIEIRA, 2000).

A partir do surgimento dos fundamentos da Geoestatistica, até o final do século
XX vérios pesquisadores utilizaram a teoria predominantemente na drea de solos (VI-
EIRA, 2000), porém pesquisadores de outras dreas comecaram a notar que a Geoes-
tatistica seria uma ferramenta ttil para seus estudos. Na drea da satide, Cameron e
Jones (1983) em seu artigo escreveram sobre o estudo do médico inglés John Snow,
considerado o pai da epidemiologia, que entre 1840 e 1860 procurou entender o surto
de célera de Londres utilizando de outras teorias além da teoria miasmatica o qual
na época era mais aceita para surtos de colera e peste negra. Na ocasido, apesar de
um pouco mais de 100 anos antes do surgimento dos fundamentos das varidveis regi-
onalizadas, Snow encontrou um padrao espacial nos casos de célera e identificou que
estes estavam sendo causados por uma bomba de dgua especifica, a qual estava po-
luida. Fechando o acesso a bomba houve um decréscimo rdapido dos casos, resultando
no fim do surto de célera. Por causa de Snow, pesquisadores comegaram a utilizar de
outras teorias e ferramentas na epidemiologia. No inicio do século XXI estudos uti-
lizando estatistica espacial ou artigos salientando a importancia dessa ferramenta na
drea da satde comecaram a ser publicados. Ricketts (2003) aborda a importancia dos
Sistemas de Informacgdo Geogréfica (SIG) para compreender a distribuigdo de doencas
e problemas da satide ptuiblica. Os SIGs georreferenciam as varidveis dos dados pos-
sibilitando a visualiza¢do espacial dos mesmos, por meio de mapas. Waller e Gotway
(2004) publicou um livro aplicando a estatistica espacial em dados de satide ptblica,
apresentando ferramentas tteis, fonte de dados e mapas para a melhor compreensao
dos dados. Em trabalhos mais recentes, Pinto (2013) utilizou em sua tese os funda-
mentos da Geoestatistica para identificar dreas de risco de hipertensdo e diabetes e
encontrou dependéncia espacial nos riscos, tornando assim a metodologia uma 6tima
ferramenta para politicas publicas.

A metodologia cldssica da Geoestatistica proposta por Matheron possui uma certa
condi¢do dos dados, eles precisam ser continuos no espago. Essa condicdo inviabiliza
diversos tipos de estudos pois fazer experimentos com dados continuos no espago de-
manda muitos recursos financeiros e pessoais, além disso, dados ptblicos dificilmente
sdo georreferenciados em dados continuos, eles possuem dados georreferenciados em

locais determinados geopoliticamente, bairros, cidades, estados, pais. Um indicador
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de associagdo espacial que possa ser usado em dados continuos ou categoéricos é im-
portante.

Naimi et al. (2019) propds em seu artigo um indicador de associagdo espacial ba-
seado em entropia local (entropy-based local indicator os spatial association - ELSA) que
pode ser usado para dados espaciais continuos e categéricos. O ELSA foi comparado
com estatisticas existentes e os estudos mostraram que ele é robusto e consistente,
portanto, adequado para diversas dreas, suprindo assim, uma necessidade que a Geo-
estatistica tinha para dados espaciais categodricos. Alguns pesquisadores ja aplicaram
a nova metodologia em seus estudos.

Dobarco et al. (2021) calcularam a entropia do nivel de pedogénese na fazenda
Nowley na Australia, pedogénese é o processo de formagdo dos solos, produzidos a
partir da degradacdo ou decomposicdo das rochas, além da jungdo de fatores quimi-
cos, fisicos e biolégicos. Seus resultados indicaram um nivel de ELSA homogéneo
em toda a drea de estudo, com um valor maximo de 0,33. Houve alguma variagdo
no grau de associagdo espacial, maiores ELSA, nos extremos leste e oeste da fazenda.
Dobarco conclui seus estudos afirmando que os resultados da entropia dos pedogeé-
neses, é ttil para determinar o tamanho da amostra para possiveis estudos futuros na
regido, ndo necessitando de amostras grandes, j& que houve uma homogeneidade do
ELSA na area. Nuijten et al. (2021) utilizaram o novo indicador de entropia local para
o monitoramento da restauragdo ecoldgica, os resultados mostraram associagdo espa-
cial em alguns pontos da drea observada, o autor conclui que o arranjo espacial das
estruturas mapeadas pode melhorar a compreensdo dos padrdes da vegetagdo, o que
pode ajudar a descrever as varidveis ambientais motrizes e 0s processos de sucessao
ecoldgica na paisagem.

Apesar do surgimento da Geoestatistica em mineralogia e ciéncia dos solos, essa
pode ser util em diversas dreas, na satide com trabalhos e artigos abordados no texto,
essa metodologia é imprescindivel para a compreensdo das doengas e problemas de

satde publica.

ELSA: ENTROPY-BASED LOCAL INDICATOR OF SPATIAL ASSOCIATION

O Indicador local de Associacdo Espacial Baseado em Entropia, do inglés ELSA,
é um indicador que pode ser usado tanto para varidveis categéricas como continuas.
Desenvolvido por Naimi et al. (2019), ELSA quantifica o grau de associagdo espacial
de uma varidvel em cada local em relacio a mesma varidvel nos seus vizinhos. A
analise espacial explora e identifica associa¢des geogréficas. Essas associa¢des quanti-
ficam o grau em que um valor de uma variavel medida em um local é dependente dos
valores da mesma varidvel medida a uma distancia geografica especifica deste local.
ELSA utiliza o conceito da entropia utilizado na Teoria de Informacdo, a medida de

entropia de Shannon denotada por H e é apresentada na Equagéo 4.
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H =~ pilog, px. 4)
k=1

Onde H mensura a entropia de um sistema com finito ntimeros m de possiveis
eventos e py a probabilidade de um evento k. Naimi et al. (2019) propds uma padroni-
zagdo para H dividindo o por log, m, fornecendo uma medida de entropia que varia
entre 0 e 1. A estatistica ELSA, utiliza da entropia padronizada para fornecer uma
medida de associagdo espacial de um local i com seus vizinhos de uma determinada
distancia. Suponha que x = (x1,xp,...,X,) sdo n observagdes de uma variavel nos
locais u = (uq,uy, ..., uy), a ELSA (estatistica E) é definido na Equagéo 5.

E; = Eqi X Eci; )
Yjwidi
Eji=——5=—/]71 (6)
" max(d) ¥ wjj J7
Y prlo .
Ei=— k_llggz fliz(pk), JFL 7)

(8)

m, se )  wji>m
m; = j Yij
Zj wjj, caso contrario.

dij: |x,'—x]'|. (9)

Onde wj; especifica se o local j esta dentro de uma distancia especificada do local
i, d;; descreve a diferenga absoluta entre x; e x; e max(d) é a maxima dissimilaridade
possivel entre qualquer par de observagdes no conjunto de dados. Existem m catego-
rias em todo o conjunto, py é a probabilidade da k—ésima categoria de m,, categorias
dentro da distancia determinada do local i e m; é o nimero maximo possivel de ca-
tegorias dentro da distancia do local i. Isso significa que se o ntimero de observagdes
dentro da distancia determinada do sitio i, incluindo ele, é maior que o nimero de
categorias do de todo conjunto de dados (Zj wjj > m), entdo m; € o numero de cate-
gorias, caso contrario m; sera Z]- wjj.

O primeiro termo (E,;) para calcular ELSA na Equagdo 5 é calculado usando a
Equacdo 6. Este coeficiente varia entre 0 e 1 e resume a dissimilaridade do local e
seus vizinhos. Baixo valores de E,; indicam alta similaridade entre o local i e seus
vizinhos e altos valores indicam pouca similaridade. O célculo de E.; é apresentado
na Equagdo 7, a entropia de Shannon da Equacdo 4 padronizada, esse coeficiente
também varia entre 0 e 1 com a mesma interpretagéo.

Uma etapa fundamental para calcular ELSA para dados continuos é que a variavel
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deve ser primeiro categorizada (categorizado ou discretizado) em varias classes; um
procedimento que pode causar perda de informacdes. Morrison (1972) propds uma
estimativa do nliimero 6timo de categorias que minimiza a perda de informagdes em
uma categorizacdo. Este ndmero 6timo é o niimero minimo de categorias que é capaz
de reproduzir os dados espaciais estatisticamente (ou seja, que minimiza a perda de
informacgdes por meio da categorizacdo). Para encontrar o niimero ideal de classes, o
procedimento usa a classificacdo de Spearman do coeficiente de correlagdo, p, como
uma medida de informacdo entre a varidvel continua e a varidvel categorizada. Se a
quantidade de informacdes ndo é afetada pela categorizacdo, o valor observado da
correlagdo deve ser igual a um. Qualquer perda de informagéo resultaria na correla-
¢do observada ser menor que um. Portanto, a magnitude da diferenga fornece uma
medida de perda de informagoes (QUESTER; DION, 1997). Naimi et al. (2019) apre-
senta o procedimento de selegdo do ntimero ideal que envolve as seguintes etapas:

1. O procedimento de categoriza¢do comeca com um niimero minimo de categorias
(m=2);

2. O procedimento atribui um ntmero de classificacdo (entre 1 e m, onde m é o

numero total de classes) para cada categoria;

3. O coeficiente p entre os valores continuos e as classificagdes atribuidas é calcu-

lado para cada iteragao;

4. As etapas 1 a 3 sdo repetidas, sempre considerando mais uma categoria (ou seja,
aumentando m), até que um limite de convergéncia (por exemplo, 0,005) seja
alcancado. A convergéncia é definida como o diferenca entre os coeficientes p
das iteracOes atual e anterior;

5. A regra de um erro padrdo (JAMES et al., 2013) é aplicada para selecionar o
numero ideal de categorias. Primeiro, o erro padrao dos coeficientes é calculado
e, em seguida, o 6timo ntiimero de categorias seria 0 menor nimero para o qual

o coeficiente p estd dentro de um erro padrdo do coeficiente mais alto.

Supde-se que a perda de informacdo devido a categorizacdo ndo é substancial
quando o ntiimero 6timo é usado.

Naimi et al. (2019) apresenta uma forma de verificar a associagdo espacial global
por meio da andlise do entrograma. Similar ao variograma, o entrograma apresenta
resumidamente as estatisticas ELSA de todos os locais para todas as distancias até um
limite pré determinado. A férmula do entrograma é apresentado na Equacao 10.

2?;1 Ei (h)
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O ny é o nimero total de locais dentro da distancia / utilizado para calcular a
ELSA.

2.4 TESTES ESTATISTICOS

TESTE QUI-QUADRADO DE PEARSON (2)

O teste de Qui-Quadrado de Pearson é um teste ndo paramétrico utilizado para
verificar associagdo entre duas variadveis categoricas. O teste foi primeiramente inves-
tigado por Pearson (1900), a estatistica denotada por x? eleva ao quadrado a subtra-
cdo da frequéncia observada dos valores bi variados com o seu valor esperado (sob
a hipotese nula de que ndo hd associagdo entre as variaveis) e o divide pelo valor
esperado. Seja a Tabela 6 a notagdo de uma tabela de contingéncia para duas va-
ridveis X e Y qualitativas, uma classificada em r categorias e outra em k categorias,
respectivamente.

Tabela 6: Notagdo para tabelas de contingéncia.

X/Y ¢q ¢ .. ¢ Total
Iy ni1 Mg .. Mg Mg
I, Np1 My ... Nyp My
].r nr]_ nrz e nrk nr_

Total ny Mny .. Ny N,

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na tabela, n;; € o nimero de elementos pertencentes a i-ésima categoria de X e a
j-ésima categoria de Y, n; os elementos pertencentes a i—ésima categoria de X, n; os
elementos pertencentes a j—ésima categoria de Y e n_ o ntimero total de elementos.
A estatistica x> cuja férmula estd descrita na Equacdo 11 possui uma distribuicio
qui-quadrado com grau de liberdades iguala (r — 1) x (k—1) .

k & (05 — Eij)?
N ) e
j=li= :

£ . ) 2 . .1

O p-valor é obtido por P(X(rfl)x(kfl) > Xipseroado)- Este teste foi utilizado para
verificar associacdo estatistica das variaveis Obito em até 3 anos, estadiamento e de
fatores de risco com as varidveis epidemiolégicas e a associagdo do 6bito em até 3

anos e estadiamento com as de fatores de risco.

TESTE DE MANN-WHITNEY

O teste de Mann-Whitney é um teste ndo paramétrico que testa sob a hipotese

nula, se as distribui¢des de duas varidveis quantitativas sdo as mesmas. O teste foi
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formalizado por Mann e Whitney (1947), para encontrar a estatistica U utilizada no
teste, considere 17 o ntimero de elementos da primeira varidvel, n, o namero de
elementos da segunda varidvel e n = nj 4 ny, é unido em um tnico conjunto os
elementos de ambas as varidveis e denotados postos (ordem) para cada elementos, do
menor para o maior de 1 até n e depois o conjunto dos postos separado pelas duas
varidveis. A estatistica U é o menor valor de U; e U, da Equacdo 12.

ny(ng +1) na(ny+1)
2 2

Os valores Rj e Ry sdo a soma dos postos para a primeira e a segunda variaveis.

Uy =nmny + —RieUy =niny + — Ro. (12)

A estatistica U é padronizada para se aproximar da distribuicdo normal padrdo. A
Equagéo 13 apresenta a padronizagao.

7= YZBR N01). (13)
OR
Sendo g = "2 e og = % O p-valor é obtido pelo célculo da

P(Z > |zopservado|)- Este teste foi utilizado para verificar se as distribui¢oes das idades
podem ser consideradas iguais para as varidveis epidemiolégicas com duas classes e
para o teste post-hoc do teste de Kruskall Wallis.

TESTE DE KRUSKALL WALLIS

O teste de Kruskall Wallis estende o teste de Mann-Whitney para comparagao
de mais de duas varidveis quantitativas, proposto por Kruskal e Wallis (1952), o teste
utiliza da estatistica H descrita na Equacado 14, o calculo para encontrar essa estatistica
se assemelha ao do teste de Mann-Whitney, primeiro é juntado em um tnico grupo
todos os dados de todas as varidveis e denotado postos (ordem) de 1 até N do menor
até o maior, sendo N o ntimero total de elementos desse conjunto. E atribuido a
quaisquer valores repetidos a média dos postos que eles teriam recebido se ndo fossem
repetidos.

Y8 ni(F —7)?
Y T (i — 1)

O valor de n; é o namero de observagdes do grupo i, r;; € o posto da observagao

H=(N-1) (14)

j do grupo i, 7;, = M e 7 = 2(N +1). O pvalor é aproximado por P()(?;_l > H).
Este teste foi utilizado para verificar se as distribui¢des das idades sdo consideradas

iguais para as variaveis epidemiol6gicas acima de duas classes.
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TESTE PARA ASSOCIACAO ESPACIAL LOCAL

Naimi et al. (2019) propds um teste de aleatorizagado bootstrap ndo paramétrica para
testar a associacdo espacial local contra uma distribui¢do nula. A abordagem é base-
ada em amostragem repetida de uma distribuicio Fy, que satisfaz a hipétese nula
relevante descrita por Davison e Hinkley (1997). Suponha que &« = (a1, a2, ..., ) SEO
possiveis eventos de um processo espacial com n observagdes, x = (x1, X2, ..., X, ) nas
localizagbes u = (uq, uy, ..., un). A superficie nula pode ser obtida reorganizando ou
misturando os locais (ANSELIN, 1995). Uma vez que a superficie nula Fy é cons-
truido, um simulagdo de Monte Carlo com R execugdes é usada para desenhar uma
amostra com tamanho da distribui¢do n por meio de um procedimento de amostra-
gem bootstrap para cada execugdo. A estatistica ELSA observada no local i (E;) pode
ser comparada a R valores independentes da estatistica obtida a partir de as amos-
tras correspondentes simuladas independentemente sob a hip6tese nula (ou seja, sem
autocorrelagdo). Se esses valores simulados no local forem denotados por Ej;, ..., E; ,
entdo a probabilidade de aceitar a hip6tese nula no local i pode ser aproximado por:

b _ LH#{E > Ej}
P R+1 ’

onde #{E; > E } indica o niimero de vezes que o ELSA observado no local i é maior

(15)

ou igual o ELSA calculado da amostras de bootstrap retiradas da distribui¢do nula.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 LOCALIZACAO E DADOS DO ESTUDO

Este estudo utilizou dados epidemiolégicos e clinicos dos pacientes oncolégicos
dos municipios da regido geogréfica intermedidria de Juiz de Fora com total pactua-
¢do dos tratamentos custeados pelo SUS com o0 HCM e que fizeram algum tratamento
no hospital. A pactuagdo dos municipios com a institui¢do, dar-se & quando todos
o0s pacientes oncoldgicos que necessitem de algum tratamento que serd custeado pelo
SUS sdo encaminhados para o hospital, a pactuacdo pode ser apenas para algum
tratamento especifico ou para todos os tratamentos oncolégicos disponiveis (cirurgia
oncolégica e/ou reestruturagdo plastica, quimioterapia, radioterapia, hormonotera-
pia, iodoterapia, paliativo e outros). Caso a pactuagao seja para todos os tratamentos,
o municipio tem total pactuagdo com a institui¢do para tratamentos oncoldgicos.

Regides geograficas sdo divisdes regionais definidos pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) que estd em vigor desde 2017, substituindo as antigas
divisdes meso e micro regides. A intermediaria de Juiz de Fora estd localizado no es-
tado de Minas Gerais, é dividida em 10 regides geograficas imediatas, as imediatas de
Além Paraiba, Carangola, Cataguases, Juiz de Fora, Manhuagu, Muriaé, Ponte Nova,
Sao Jodo Nepomuceno/Bicas, Ubd e Vigosa. A Figura 5 contém detalhes dos limites
geopoliticos das regides imediatas e os municipios pertencentes. As regides imedia-
tas recebem o nome da cidade referéncia dos municipios de cada uma, a localiza¢do

desses municipios e é indicado na Figura 5 com o simbolo de ponto (-).
Figura 5: Regides geogréficas imediatas da regido geografica de Juiz de Fora.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com HCM, as regides geogréficas imediatas de Além Paraiba, Caran-

gola, Cataguases, Manhuacu, Muriaé, Ub4 e Vicosa sdo as regides imediatas com
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municipios com total pactuacdo com o hospital. As de Juiz de Fora e Sao Jodo Ne-
pomuceno/Bicas ndo possuem municipios pactuados, a de Ponte Nova possui pactu-
agdo apenas para tratamento radioterapéuticos. Os municipios de Guarani, Mercés,
Piratba, Rio Pomba e Tabuleiro da imediata de Ub4 ndo sdo pactuados. No total, sdo
89 municipios da intermedidria de Juiz de Fora com total pactuacdo, suas respectivas
regides imediatas e as divisdes geopoliticas estdo representadas na Figura 21.

As bases de dados do Registro Hospitalar do Cancer do HCM e dos prontudrios
eletronicos dos pacientes foram os objetos de pesquisa do presente estudo, estes ban-
cos contém informagdes dos pacientes que estdo ou ja fizeram algum tratamento no
hospital. Os detalhes das variaveis disponiveis no banco de dados do RHC podem
ser obtidos em (INCA, 2010). Para este estudo foi utilizado as variaveis sexo, idade,
escolaridade, raga, ocupagdo, estado civil, etilismo, tabagismo, histérico familiar, tipo
de cancer (classificacdo do CID-0), estadiamento e diagnéstico anterior (varidvel com
informacdo se o paciente fez algum tratamento oncolégico prévio em outra institui-
¢do) coletados do RHC, o estado nutricional antes do primeiro tratamento oncolégico
foi coletado dos prontudrios eletronicos. Outro banco de dados utilizado foi o Indice
de Desenvolvimento Humano Municipal (IDH-M) que foi obtido no site do IPEAGEO
(2021). Os bancos foram unidos em um tnico banco, os dados do RHC e prontudrios
eletrdnicos foram unidos pelo Cadastro de Pessoa Unica (CPF) do paciente, o IDH-
M com o banco da jun¢do anterior com o nome da cidade, sendo este o banco final
utilizado no estudo. O critério de inclusdo do estudo foi, pacientes residentes dos
municipios com total pactuagdo com o HCM da regido geografica intermedidria de
Juiz de Fora, que fizeram tratamento de 2010 a 2020 no hospital, a exclusdo foram
pacientes que ndo possuiam CPF registrado na base do RHC.

Algumas manipulagdes dos dados foram realizados, a varidvel estado nutricio-
nal possui 6 classes, a partir dessa varidvel originou outra denominada de Acima
do Peso, que indica se o paciente é ou ndo acima do peso de acordo com o IMC,
a classe "Sim" agrupou as classes "Obesidade" e "Sobrepeso” e a "Nao" agrupou as
outras categorias. As varidveis Tabagismo e Etilismo possuem 4 classes com informa-
¢oes: "Consumidor", "Ex-Consumidor”, "Nunca Consumiu" e "Nao se Aplica", quando
essas duas varidveis assumem esta tltima classe, indica que o paciente é menor de 14
anos, para esse caso foi substituido para Nunca Consumiu. Duas novas varidveis di-
cotdmicas foram criadas a partir dessas, "Tabagista" e "Etilista" com as classes "Sim" e
"Nao" agrupando Consumidor/Ex-Consumidor e Nunca Consumiu respectivamente.
Os pacientes objeto do estudo, foram os que entraram no hospital no periodo de 2010
a 2020, com tumores nos 6rgdos digestivos procedentes das cidades com total pactu-

acdo com a instituigdo e que tinham registro do CPF nos prontudrios eletronicos.
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Figura 6: Regides geogréficas imediatas da regido intermedidria de Juiz de Fora e os
municipios pertencentes.

(a) Imediata de Além Paraiba. (b) Imediata de Carangola.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2 METODOS

Primeiramente no presente estudo, foi realizado uma anélise exploratéria dos da-
dos. Analisando os novos casos por ano, a distribui¢do da frequéncia dos tumores
dos 6rgdos digestivos, o perfil epidemiolégico e a quantidade de entradas sem infor-
magdes nas varidveis estudadas. A segunda parte, foi utilizado a Ciéncia de Dados.
Na base final do estudo (jun¢do da base do RHC, Prontudrios Eletronicos e IDH-M)
existem algumas entradas e varidveis com valores sem informagoes (ndo disponiveis).
Essas entradas foram imputadas antes da estimacdo do estado nutricional dos pacien-
tes, a imputagdo foi utilizando o algoritmo de RE. Apés essa etapa, foi testado diversos
conjuntos de treinamento para treinar o algoritmo visando encontrar o conjunto que
resultasse em uma acurdcia satisfatéria. Para definir os valores dos pardmetros do RF,
foi testado diversos pares e comparado a acurdcia dos algoritmos. O par escolhido
foi o que resultou na melhor taxa de acerto e os valores dos parametros da RF foram
ntree igual a 1000 e mtry igual 2.

Na terceira parte, foram realizados testes estatisticos. Para as inferéncias realizadas
foram utilizados testes ndo paramétricos. Para comparagdo de duas varidveis quali-
tativas o teste de Qui-Quadrado de Pearson (x?), para comparacio de duas varidveis
uma quantitativa e uma qualitativa com duas categorias o teste de Mann-Whitney,
para mais de duas categorias o teste de Kruskal-Wallis (em caso de significancia esta-
tistica, um teste post-hoc foi realizado utilizando o teste Mann-Whitney).

Por fim, a Inteligéncia Geografica foi utilizada para a andlise espacial. A estatistica
E foi calculada nos municipios do estudo e calculado a associagdo espacial em até 100
quildmetros de distancia considerando a fronteira das cidades. Para testar a associ-
acado espacial das variaveis, foi utilizado o teste de associacdo espacial local bootstrap
descrito por Naimi et al. (2019).

O software e os pacotes utilizados no presente estudo foram, R: Language and En-
vironment for Statistical Computing (R CORE TEAM, 2021), versdo 4.0.1, Tidyvese (2019)
para manipulagdo dos dados e plotagem dos graficos, Ranger (2017) para a utilizagdo
da Random Forest para predicdo, missRanger (2021) para a imputacdo dos valores sem
informacdo utilizando Random Forest, ELSA (2019) para o célculo da entropia dos da-
dos, IBGE (2021) para obter a malha dos municipios e RGDAL (2021) para a leitura e
manipula¢do da malha. O nivel de significancia adotado para os testes estatisticos foi
de 5%. Este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa e esté registrado
com o CAAE: 52012521.3.0000.5105.
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De 2010 a 2020, 31.021 pacientes oncoldgicos fizeram algum tratamento no Hospi-
tal do Cancer de Muriaé sendo 88,66% de municipios da Regido Geografica Interme-
diaria de Juiz de Fora (RGIJF); 19,2% sdo pacientes com tumores nos 6rgdos digestivos
e 17,21% com as duas condi¢des anteriores. Dos 5.339 pacientes com tumores nos 6r-
gdos digestivos da RGIJF, 46 ndo tinham registro do CPF no RHC e 176 residiam em
municipios que ndo eram 100% pactuados com o HCM. Detalhes da frequéncia e a
porcentagem da distribuicdo dos tumores dos 6rgaos digestivos dos 5.133 pacientes

objeto do estudo estdo descritos na Tabela 7. Coélon, esdfago, estdomago e reto sdo
80,70% dos casos.

Tabela 7: Frequéncia e porcentagem dos casos de tumores nos 6rgaos digestivos dos
pacientes objeto do estudo.

Localizacao do Tumor Frequéncia Porcentagem
Célon 1.185 23,09%
Esofago 1.173 22,85%
Estomago 986 19,21%
Reto 798 15,55%
Pancreas 309 06,02%
Jungéo retossigmoéide 207 04,03%
Vesicula biliar 172 03,35%
Figado e vias biliares 161 03,13%
Anus e canal anal 80 01,56%
Intestino delgado 55 01,07%
Localiza¢des mal definidas 7 00,14%
Total 5.133 100,00%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os dados do RHC apontam que a média de novos casos anual foi de 466 pacientes,
detalhes na Figura 7. O ntimero de novos casos aumentou de 2010 a 2019, sendo nos
altimos 4 anos a entrada média foi de 572 pacientes.

O perfil médio epidemiolégico dos pacientes do estudo foram homens com 63
anos, brancos, casados, com o ensino fundamental incompleto, ndo etilistas; tabagis-
tas e ndo eram acima do peso. O perfil se manteve durante os anos de 2010 a 2020,
a Figura 8 apresenta as evolucdes anuais das porcentagem dessas varidveis. Homens
foram os pacientes mais frequentes da instituicdo, no periodo de 2010 a 2018 cor-
responderam cerca de 60%. A idade mediana sempre ficou entre 63 e 64 anos, pelo
menos metade dos pacientes sdo idosos. A raga branca foi a mais observada, exceto

em 2013, porém o resultado observado neste ano foi atipico. Do total, brancos corres-
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Figura 7: Frequéncia anual de novos casos de pacientes com tumores nos 6rgaos
digestivos do HCM.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

ponderam cerca de 45%, os pardos 40% e pretos 18%. As racas indigenas e amarela
foram pouco observados (1 e 2) nos 11 anos. A escolaridade foi outra varidvel que
manteve um padrdo, pacientes com o fundamental incompleto foram aproximada-
mente 60% dos casos, durante todos os anos 74,35% dos pacientes da instituicdo ou
eram apenas alfabetizados ou analfabetos. Pacientes com familiares que ja foram di-
agnosticados com algum tumor sdo mais frequentes, representando quase 70% nos
altimos 5 anos.

Em relagdo as ocupagdes dos pacientes, as frequéncias e as porcentagens das 10
profissdes mais observadas estdo descritas na Tabela 8. Do lar e funcionario publico
foi a mais observada, sendo que a ocupacgdo Do lar classifica as pessoas que trabalham
exclusivamente para a prépria familia, ndo exercendo atividade remunerada. Acre-
dita se que seja a maioria da categoria. As ocupacdes que utilizam trabalhos bragais
somados juntos sdo 2.049 (39,91%) pacientes.

A evolugdo anual dos fatores de risco estdo descritos na Figura 9. Até 2016 ndo
houve predominéncia entre os pacientes etilistas e os ndo etilistas, a partir desse ano
esse ultimo foi o mais frequente. Os tabagistas configuraram a maioria dos pacientes,
em 2013 sendo 59% dos casos, essa taxa diminuiu nos anos posteriores chegando a
53% no ano de 2020.

A evolugdo anual do estadiamento e o 6bito em até 3 anos dos pacientes é exibido
na Figura 10. O estadiamento avan¢ado é um problema desde 2010, em todos os anos
70% dos pacientes entraram no hospital com estadiamento III ou IV. A letalidade em
até 3 anos apds o diagnostico até 2017 sempre foi acima de 30% dos pacientes, as
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Figura 8: Evolucdo anual do perfil dos pacientes objeto do estudo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

taxas dos anos de 2018 a 2020 podem aumentar pois ainda ndo completaram 3 anos
de seguimento.

Dos dados de todos os pacientes oncolégicos da instituicdo procedentes da RGIJF;
0,4% da raga; 4,26% da escolaridade; 0,05% do estado civil e 24,20% do histérico fami-
liar de cancer ndo tinham informagdes registradas no RHC, das varidveis de fatores de
risco; 12,25%; 10,26% e 35,95% nao existiam informagdes para o etilismo, tabagismo e

estado nutricional, respectivamente.
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Figura 9: Evolugdo anual dos fatores de risco dos pacientes objeto do estudo.
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Figura 10: Evolugdo anual do perfil clinico dos pacientes objeto do estudo.
(a) Estadiamento dos tumores. (b) Obito em até 3 anos do diagnostico.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



4. RESULTADOS E DISCUSSAO 40

Tabela 8: Porcentagem das 10 ocupagdes mais frequentes dos pacientes objeto do
estudo.

Ocupacao N %

Do lar e funciondrio ptablico 1487 28,97%
Agropecuarista 1432 27,90%
Servicos gerais 196  03,82%
Pedreiro 193  03,76%
Motoristas 184  03,58%
Comerciantes 168  03,27%
Professores 133 02,59%
Trabalhadores de serventia 118  02,30%
Trabalhadores agricolas 110  02,14%
Costureiros 93 01,81%

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 CIENCIA DE DADOS

Os dados sem informacdes para as varidveis epidemioldgicas foram imputados
pelo RF exceto para a varidvel Acima do Peso. A taxa de acerto da imputacéo foi cal-
culado, do conjunto de dados inicial foram excluidos todas as entradas que possuiam
valores sem informacao e desse conjunto foram retirados de forma aleatéria as infor-
magdes em algumas entradas para todas as varidveis dos dados e esses imputados
pelo algoritmo. O Random Forest para a estimacdo de valores sem informacdo obteve
uma acurdcia de 46,12%. Com os dados sem informag¢des imputados, foi realizada
uma busca de todo o conjunto de dados dos 31.021 pacientes de todos os tumores
de 2010 a 2020 para encontrar um conjunto de treinamento que apresentasse um re-
sultado com uma acurécia satisfatéria. Para diminuir o viés das consequéncias do
tumor no estado nutricional dos pacientes, foram excluidos do conjunto de dados os
pacientes que entraram na instituicdo com o estadiamento classificado como II, III e
IV, pacientes que fizeram tratamentos oncolégicos previamente em outras instituigdes
e pacientes com tumores com fatores de risco o sobrepeso/obesidade, o tabagismo,
o etilismo ou as varidveis epidemiolégicas utilizadas neste estudo. O conjunto ori-
ginado por essas remogdes, foi separado pelos tumores dos pacientes e para cada
subconjunto desses dados foi utilizado o algoritmo de RF e selecionado o conjunto
que apresentasse a melhor acurdcia. Os dados dos pacientes com cancer de pele foi o
subconjunto que apresentou melhor acurdcia para a estimagdo da varidvel Acima do
Peso; 85,48% (detalhes da matriz de confusdo para o teste da estimagdo utilizando os
dados dos pacientes com tumores na pele na Tabela 9). Com o algoritmo treinado, foi
estimado os valores da varidvel para os pacientes do estudo, a Tabela 10 descreve os
valores do estado nutricional dos 3.276 pacientes que continham essa informacado nos
prontudrios eletrdnicos e as estimagdes dado pelo algoritmo. Desses pacientes; 779 o
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algoritmo estimou que este estava acima do peso que antes da consulta ndo perten-
ciam a essa categoria, apresentando um panorama diferente do que é observado na
instituicdo; 23,78% dos pacientes dos que continham informacado do estado nutricio-
nal e 15,17% de todos os pacientes perderam peso em decorréncia do tumor. Para
a estimacao final da variavel Acima do Peso, foi utilizado a informacéao inicial dessa
varidvel; para os pacientes que eram classificados como "Sim" no dia da consulta per-
maneceram com a mesma classificacdo, dificilmente ganham peso e mudam de classe
de estado nutricional apés o diagndstico, para os outros pacientes a estimacgdo final é
dado pela RE.

Tabela 9: Matriz de confusdo da estimagdo teste para os pacientes com tumores de
pele.

Estimado
Acima do peso Nao Sim
= Nao 29 6
& Sim 3 24

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10: Matriz de confusdo da estimagdo para os pacientes objeto do estudo.

Estimado
Acima do peso Nao Sim
= Nao 2.030 779
& Sim 368 220

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.3 TESTES ESTATISTICOS

A Tabela 11 contém detalhes do perfil epidemiolégico dos pacientes nos 11 anos,
a idade mediana e a porcentagem de 6bitos em até 3 anos apds o diagndstico para
cada categoria das varidveis. As varidveis Sexo, Raga, Escolaridade e Histérico fa-
miliar de cancer apresentaram associac¢do estatistica com a letalidade em até 3 anos,
homens morrem 9,1% pontos percentuais a mais que as mulheres; para a raga paci-
entes pretos tiveram a pior letalidade (a raca amarela foi desconsiderada por possui
uma amostra pequena), porém a ra¢a ndo apresenta uma predisposi¢cdo conhecida
para tal evento, outros fatores como socio econdmicos e baixa escolaridade influencia-
ram no resultado. Dos pretos 86,04% possuem até o ensino fundamental incompleto,
pardos 75,94% e brancos 69,16%. Mais de 70% dos pacientes ndo concluiram o ensino
fundamental, esse resultado mostra os cuidados necessarios na interagdo do corpo cli-
nico (médicos, enfermeiros, técnicos de enfermagem e equipe multidisciplinar) com
os pacientes. A baixa instrugdo pode causar dificuldade na compreensdo de termos
técnicos ou dificeis, nos questiondrios da anamnese e nas informagdes dos cuidados
necessdrios durante o tratamento. A baixa escolaridade (até fundamental incompleto)
resulta em uma pior letalidade, mais de 36% foram a 6bito em menos de 3 anos. Para
nenhuma escolaridade a taxa sobe para 45,24%, cerca de 10% em média de pontos
percentuais a mais que a dos outros pacientes. Os testes para a idade, apresentou
significAncia para a raga, escolaridade e estado civil. Dos brancos, 50% entraram no
hospital acima de 65 anos, pacientes com nenhuma escolaridade acima de 71 anos e
vitvos acima de 75. O teste post-hoc mostrou diferenca entre todas as classes para a
raga e o estado civil, para a escolaridade a distribui¢do das idades dos pacientes com
superior completo e fundamental completo sdo iguais, entre os outros pares o teste
apresentou diferenca.

Dos 5.115 pacientes; 47,37% consumiam bebidas alcodlicas e 53,16% eram tabagis-
tas. Essas varidveis apresentaram associagdo com as varidveis epidemiolégicas descri-
tas na Tabela 12. Homens etilistas e tabagistas sdo em proporcdo mais que o dobro
que as mulheres, para a racga os pretos também apresentaram maior proporcao rela-
tiva dos fatores de risco, com quase 20% de diferenca se comparado com os pardos,
a segunda classe com mais propor¢do de tabagistas e etilistas. Da escolaridade, pa-
cientes com até o fundamental completo sdo em proporcdo mais etilistas e tabagistas
do que os pacientes com grau de instru¢do maior. Para o estado civil, as porcenta-
gens foram maiores para os solteiros e os em unido consensual do que para as outras
classes.

O estadiamento e o sobrepeso/obesidade apresentaram associa¢do com as varid-
veis epidemiolégicas descritas na Tabela 13. Os acima do peso configuram 35,14% dos

pacientes e 74,73% com estadiamento avancado. Os homens ddo entrada no hospital
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Tabela 11: Perfil epidemiolégico e letalidade em até 3 anos dos pacientes objeto do
estudo.

Obito < 3 Anos
Nao Sim
Sexo **x
Feminino 2.190 42,67% 64,00 69,41%  30,59%
Masculino 2.943 57,33% 63,00 60,31%  39,69%
Raga * *%
Amarela 2 0,04% 60,00 50,00%  50,00%
Branca 2.242 43,68% 65,00 65,83%  34,17%
Indigena 1 00,02% 31,00 100,00%  00,00%
Parda 2.196 42,78% 63,00 64,25%  35,75%
Preta 692 13,48% 61,00 58,67%  41,33%
Escolaridade * *x
Nenhuma 683 13,31% 71,00 54,76%  45,24%
Fund. incompleto 3.133 61,04% 64,00 63,13%  36,87%
Fund. completo 503  9,80% 59,00 68,19%  31,81%
Nivel médio 534 10,40% 57,00 72,47%  27,53%
Superior incompleto 34  00,66% 55,50 76,47%  23,53%
Superior completo 246  04,79% 59,00 76,02%  23,98%
Estado Civil *

Variavel N % Idade M.

Solteiro 1.102 21,47% 58,00 62,07%  37,93%
Unido Consensual 20  00,39% 54,00 60,00%  40,00%
Casado 3.028 58,99% 64,00 65,32%  34,68%
Separado Judicialmente 376  7,33% 61,00 66,22%  33,78%
Viavo 607 11,83% 75,00 61,29%  38,71%
Hist. Fam. de Cancer **
Nao 1.850 36,04% 64,00 60,65%  39,35%
Sim 3.283 63,96% 63,00 66,19%  33,81%
Total 5.133 100% 63 64,19% 35,81%
Fund.: Fundamental; Hist. Fam. de Cancer: Histérico Familiar de Cdncer; M.: Mediana;
*: p-valor teste de Kruskall Wallis < 0,05; **: p-valor teste de Qui-Quadrado de Pearson < 0,05.
Fonte: Elaborada pelo autor.

com o estadiamento avancado em 78,80% dos casos, a alta porcentagem da taxa de
risco e a demora para procurar atendimento médico (alta idade) justificam esse re-
sultado. Em contrapartida as mulheres possuem mais sobrepeso/obesidade. A raca
preta também apresentou uma alta taxa de estadiamento e os brancos de obesidade.
Na variavel escolaridade, a porcentagem de estadiamento avancado diminui e paci-
entes acima do peso aumentam conforme aumenta o grau de instrucdo. Para o estado
civil, os casados e os vitivos apresentaram a menor porcentagem de tumor avancado
entre as outras categorias.

Comparando o estadiamento e o 6bito com as varidveis de risco (detalhes na Ta-

bela 14), estes apresentaram associagdo para todas as comparagdes. Os pacientes eti-
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Etilista Tabagista
Nao Sim Nao Sim
Sexo *% *%
Feminino 82,01% 17,99% 69,77%  30,23%
Masculino 30,75% 69,25% 29,77% 70,23%
Raga *% *%
Amarela 100,00% 00,00% 50,00% 50,00%
Branca 59,95% 40,05% 53,39% 46,61%
Indigena 100,00% 00,00% 100,00% 00,00%
Parda 50,14% 49,86% 45,54% 54,46%
Preta 36,56(70 63,440/0 29,62(70 70,380/0
Escolaridade **x >
Nenhuma 54,76% 45,24% 42,02% 57,98%
Fund. incompleto  51,42%  48,58%  45,55%  54,45%
Fund. completo 48,91% 51,09% 45,73% 54,27%
Nivel médio 55,24% 44,76% 53,37% 46,63%
Superior incompleto  64,71%  3529% 61,76%  38,24%
Superior completo  62,20% 37,80% 62,60% 37,40%
Estado Civil **x **
Solteiro  43,10% 56,90% 39,47% 60,53%
Uniao Consensual 45,00% 55,00% 65,00% 35,00%
Casado 53,20% 46,80% 47,29% 52,71%
Separado Judicialmente 44,41% 55,59% 40,43% 59,57%
Total 52,63% 47,37% 46,84% 53,16%

Fund.: Fundamental; **: p-valor teste de Qui-Quadrado de Pearson < 0,05.

Fonte: Elaborada pelo autor.

44

Tabela 12: Etilismo e tabagismo entre as varidveis epidemioldgicas dos pacientes ob-
jeto do estudo.

listas, tabagistas apresentaram um estadiamento mais avancando do que os que ndo

estavam, para os acima do peso, apesar de ser um dos principais fatores de riscos,

0s pacientes com sobrepeso/obeso entraram no hospital com o estadiamento menos

avancado dos que ndo eram. O mesmo ocorre para a letalidade em até 3 anos, os ta-

bagistas e etilistas morreram mais que os que ndo eram e os acima do peso morreram

menos do que ndo eram acima do peso.
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Tabela 13: Estadiamento e Peso entre as varidveis epidemioldgicas dos pacientes ob-
jeto do estudo.

Estadiamento Acima do Peso
Inicial Avancado Nao Sim
Sexo %% *%

Feminino 30,73% 69,27% 57,49%  42,51%
Masculino  21,20% 78,80% 70,34%  29,66%
Raca - -
Amarela 50,00% 50,00%  100,00% 00,00%
Branca 26,09% 73,91% 4790%  52,10%
Indigena 100,00%  00,00% 00,00%  100,00%
Parda 26,46% 73,54% 77,87%  22,13%
Preta 18,64% 81,36% 78,47%  21,53%
Escolaridade > **
Nenhuma 22,11% 77,89% 80,09%  19,91%
Fund. incompleto  24,13% 75,87% 67,35%  32,65%
Fund. completo  26,44% 73,56% 58,45%  41,55%
Nivel médio 28,84% 71,16% 46,63%  53,37%
Nivel superior incompleto  35,29% 64,71% 47,06%  52,94%
Nivel superior completo  36,99% 63,01% 4593%  54,07%
Estado Civil ** **
Solteiro  22,41% 77,59% 69,87%  30,13%
Unido Consensual 10,00% 90,00% 40,00%  60,00%
Casado  26,02% 73,98% 62,88%  37,12%
Separado Judicialmente  24,73% 75,27% 52,93%  47,07%
Viavo 27,51% 72,49% 73,81%  26,19%
Total 25,27% 74,73% 64,86%  35,14%

Fund.: Fundamental; **: p-valor teste de Qui-Quadrado de Pearson < 0,05.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 14: Estadiamento e letalidade entre os fatores de risco dos pacientes objeto do
estudo.

Estadiamento Obito < 3 anos
Inicial Avangado Nao Sim
Etilista ** x*

Nao 30,47% 69,53% 72,71%  27,29%

Sim  19,49% 80,51% 69,20% 30,80%
Tabagista o o

Nao 31,24% 68,76% 72,46% 27,54%

Sim 20,01% 79,99% 69,81% 30,19%
Acima do Peso * *

Nao 22,11% 77,89% 67,35% 32,65%

Sim 31,10% 68,90% 77,88% 22,12%
**: p-valor teste de Qui-Quadrado de Pearson < 0,05.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4 INTELIGENCIA GEOGRAFICA

Esta subsecdo apresenta os resultados das estatisticas espaciais para as frequéncias
de casos e as varidveis Acima do Peso, Tabagismo, Etilismo, Escolaridade e Estadia-
mento. As Figuras 12, 13, 14, 15, 16 apresentam os gréficos de pontos, box plot, den-
sidade, entrograma das proporc¢des de pacientes com sobrepeso/obesos, tabagistas,
etilistas, baixa escolaridade (até o ensino fundamental incompleto) e o estadiamento
avangado por municipio, respectivamente.

As cidades mais populosas e referéncias das regides imediatas do estudo foram as
com mais casos observados, sendo Muriaé correspondendo 13,46% do total (691), Uba
05,35% (275), Cataguases 05,26% (270), Manhuagu 04,51% (232) e Leopoldina 03,93%
(202), as frequéncias para outras cidades é apresentada na Figura 11.

Os pacientes acima do peso representam 57% ou mais em 1/10 dos municipios. As
cidades Antonio Prado de Minas, Alto Capara6 e Concei¢do de Ipanema foram as com
mais pacientes com sobrepeso/obesidade; 82,80%, 71,40% e 71,40%; respectivamente.
A maioria dos municipios tiveram entre 20% e 40% de casos desses pacientes. A
caracteristica do estado nutricional apresentou uma associagdo espacial mensurada
pela estatistica E em até 100 km.

Os tabagistas foram observados com mais de 60,19% dos casos em 1/4 dos muni-
cipios, nas cidade de Cajuri, Caputira, Sdo Sebastido da Vargem Alegre, Silveirania,
Pedra do Anta e Miradouro foram observados mais de 70% dos casos. Como abor-
dado, o tabagismo apresentou associagdo tanto com o estadiamento avancado como

a letalidade em até 3 anos, esse resultado mostra um panorama preocupante na re-
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Figura 11: Ntmero de casos por procedéncia dos pacientes objeto do estudo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

gido do estudo j& que 75% dos municipios, mais da metade dos seus pacientes sdo
tabagistas. Esse perfil de pacientes apresentou uma alta associagdo espacial em uma
distancia de até 150 km para cada local.

Da proporcao dos etilistas, 1/20 das procedéncia apresentaram acima de 64,58%
dos casos. As cidades que apresentaram mais de 70% dos casos de pacientes etilicos
foram Argirita e Sdo Sebastido da Vargem Alegre. A maioria dos municipios obser-
varam entre 40% e 60% de pacientes etilicos. Essa propor¢do apresentou associa¢do
espacial em até 200 km.

Os pacientes com baixa escolaridade foram mais de 80% dos casos em 55% das
cidades. Araponga, Concei¢do de Ipanema, Divinésia, Pedra do Anta, Caputira e
Dores do Turvo apresentaram mais de 90% dos casos. A grande maioria das cidades
apresentou mais de 70% de casos com pacientes poucos instruidos, o entrograma
apontou que essa caracteristica teve associagdo espacial em até 150 km para cada
local.

Por fim, o estadiamento em estado avancado foi observado acima de 80,65% em
1/3 das cidades. Os municipios de Silveirania, Canad, Cajuri, Pedra Bonita, Santana
do Manhuacu, Santo Antdnio do Aventureiro e Volta Grande foram os que apresenta-
ram um cendrio critico com mais de 90% dos casos. Para 3/4 das cidades, os pacientes
entraram com estadiamento III e IV em 70% dos casos. Esse perfil apresentou associ-
acdo em até 150 km dos locais.
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Figura 12: Gréficos de boxplot, densidade, pontos e entrograma da varidvel Acima do

Peso dos pacientes objeto do estudo.
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Figura 13: Gréficos de boxplot, densidade, pontos e entrograma da varidvel Tabagista

dos pacientes objeto do estudo.
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Figura 14: Graficos de boxplot, densidade, pontos e entrograma da varidvel Etilista

dos pacientes objeto do estudo.
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Figura 15: Graficos de boxplot, densidade, pontos e entrograma dos pacientes com

baixa escolaridade do objeto do estudo.
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Figura 16: Graficos de boxplot, densidade, pontos e entrograma dos pacientes com
estadiamento avancado do objeto do estudo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As Figuras 17, 18, 19, 20, 21 apresentam as proporgdes, a estatistica E e o p-valor
obtido pelo teste de associacdo local para cada municipio dos pacientes acima do
peso, tabagistas, etilistas, baixa escolaridade e estadiamento III e IV respectivamente.

As cidades mais desenvolvidas observaram as propor¢des mais baixa de pacien-
tes acima do peso, na maioria dos casos, os municipios mais afastados das cidades
referéncias das regides imediatas tiveram as mais alta proporcdo desses pacientes. A
ELSA mostrou uma associagdo espacial significativa para diversos municipios, o teste
apontou que 57,14% tiveram p-valor menor que 0,05. Para a propor¢do de pacientes
tabagistas, as regides imediadas de Ub4 e Vigosa foram as que apresentaram maior
proporcdo que as demais, novamente as cidades mais distantes das referéncias das
regides foram as que obtiveram o pior resultado. A estatistica ELSA apresentou alta
associacdo espacial, observando um valor abaixo de 0,1 para quase todas as cidades, a
imediata de Manhuacu foi a que apresentou menor associacdo. As imediatas de Além
Paraiba e Cataguases resultaram em um associagdo espacial para todas as cidades. No
total o teste de associacdo encontrou significancia estatistica para 70,23% das cidades.
As imediatas de Ubd e Vicosa foram as regides que apresentaram mais municipios
com a propor¢do de pacientes etilicos e a de Manhuagu com a menor. A associa-
¢do espacial apresentou significancia em 83,33% das cidades com total pactuagdo, as
imediatas de Além Paraiba e Carangola apresentaram para todos os municipios. As
imediatas de Manhuagu e Ub4 foram as que apresentaram maiores porcentagens de
pacientes com baixa escolaridade dos municipios e as cidades de Muriaé, Carangola,
Cataguases e Leopoldina foram as cidades que apresentaram as menores proporcoes.
O teste de associagdo apresentou significancia em em 85,71% dos municipios. Para

a proporc¢do de casos com o estadiamento classificado como III e IV; 67,85% das ci-



4. RESULTADOS E DISCUSSAO 51

dades apresentaram associagdo espacial para o estadiamento avancado. Em 3/4 das
cidades, os pacientes com estadiamento avangado foram observados em mais de 70%

dos casos.

Figura 17: Proporc¢do, ELSA e P-valor do ELSA dos pacientes objeto do estudo acima
do peso.
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Figura 18: Proporcdo, ELSA e P-valor do ELSA dos pacientes objeto do estudo taba-
gistas.
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Figura 19: Proporg¢do, ELSA e P-valor do ELSA dos pacientes objeto do estudo etilis-
tas.

(a) Proporgao. (b) ELSA.
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Figura 20: Proporgdo, ELSA e P-valor do ELSA dos pacientes objeto do estudo com
baixa escolaridade.
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Figura 21: Proporgdo, ELSA e P-valor do ELSA dos pacientes objeto do estudo com

estadiamento avangado.
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5 CONCLUSOES

A estimagdo do sobrepeso/obesidade dos pacientes com tumores nos 6rgdos di-
gestivos procedentes das cidades com total pactuacdo com o Hospital do Céancer de
Muriaé pelo algoritmo de Machine Learning Random Forest obteve um resultado de
85,48% de acuracia, sendo considerado satisfatério para o problema proposto. Das
variaveis epidemioldgicas utilizadas no estudo Sexo, Raga, Escolaridade e Histérico
Familiar de Cancer apresentaram significancia estatistica com a letalidade em até 3
anos, a baixa escolaridade (até o ensino fundamental incompleto) dos pacientes apre-
sentou a pior taxa sendo a caracteristica de maior risco. Dos fatores de risco, com-
parando com as categorias das mesma varidvel, homens, pretos, baixa escolaridade
e solteiros sdo mais em proporcao etilicos e tabagistas, do estadiamento em estado
avangado homens, pretos, baixa escolaridade e solteiros resultaram nas piores taxas.
Mulheres, brancos, alto grau de instrugdo e pessoas separadas judicialmente apre-
sentaram as piores taxas de acima do peso. O estadiamento e a letalidade entre as
variaveis de risco, etilicos e tabagistas apresentaram os piores resultados para o esta-
diamento avangado e o 6bito.

Da distribuicdo das proporcdes dos pacientes acima do peso, tabagistas, etilis-
tas, com baixa escolaridade e estadiamento pelos municipios, todas essas varidveis
apresentaram alta associacdo espacial, e a maioria dos municipios resultou em uma
significancia estatistica. As cidades menos desenvolvidas tiveram as maiores propor-
¢Oes de tabagismo, etilismo, baixa escolaridade e estadiamento. As regides imediatas
de Uba e Vigosa foram as que apresentaram maior propor¢ao de tabagistas e etilistas
do que as outras imediatas. A estatistica ELSA e o teste de aleatorizagdo bootstrap
ndo paramétrica para testar a associacdo espacial foram adequadas para identificar as
regides com as classes de risco e as mais criticas para o estadiamento avangado e ébito
dos pacientes com tumores de 6rgdos digestivos.

Como recomendacgdes para pesquisas futuras, a utilizacdo do Random Forest para
estimar outras varidveis que sdo fatores de risco para tumores nos 6rgaos digestivos,
utilizar outros algoritmos de Machine Learning para encontrar melhores acurdcias que
a encontrado nesse estudo. Utilizar desses métodos para outros tipos de tumores e/ou

em outras institui¢des. E utilizar a andlise de sobrevida para as varidveis estimadas.
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