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RESUMO

O câncer é uma doença multifatorial e complexa, caracterizada pelo crescimento desordenado de
células dos mais diversos tecidos, provocado por alteração genética. Os fatores que contribuirão
para o quadro de desenvolvimento da doença variam em cada indivíduo e em cada tipo de câncer,
sendo a análise de sobrevida uma das formas de se avaliar a probabilidade de sobrevivência de
acordo com a característica  de determinado fator.  Dessa forma,  ao se utilizar  de técnicas  de
aprendizado  de máquina,  é  possível  prever  a  probabilidade  baseando-se em todos  os  fatores
associados a cada paciente, de maneira que se identifique o padrão de risco de todo um conjunto
de pacientes de forma otimizada. Tendo em vista o cenário local, o estudo objetivou analisar o
padrão de sobrevida dos pacientes oncológicos atendidos pelo Hospital da Liga Mossoroense de
Estudos  e  Combate  ao  Câncer  durante  o  período  de  2006  a  2016,  utilizando  método  de
aprendizado  de  máquina  e  mineração  de  dados  para  realização  de  análise  de  sobrevida.  No
presente estudo, foi  utilizada a biblioteca randomForestSRC, desenvolvida na linguagem  R. O
algoritmo  foi  utilizado  para  identificação  das  variáveis  mais  relevantes  para  a  predição  da
sobrevida, além de ter sido avaliada a taxa de erro e performance do método. Para os 11 grupos
analisados, 7 apresentaram taxa de erro abaixo de 20% e 4 apresentaram Brier Score abaixo de
0.1.

Palavras-chave: Câncer. Bioestatística. Mineração de dados. 



ABSTRACT

The cancer is a complex and multifactorial disease, described as disordered growth of cells from
different  types  of  tissues,  caused  by  genetic  alteration.  Factors  that  will  contribute  to  the
development  of the disease vary in each individual  and in each type of cancer,  and survival
analysis is one of the ways to assess the probability of survival according to the characteristic of a
given factor. Thus, by using machine learning techniques, it is possible to predict the probability
based on all factors associated to each patient, so that the risk pattern of an entire patient set can
be identified  optimally.  Considering  the  local  scenario,  this  study aimed  to  analyze  the  risk
pattern of the oncological patients attended by the Hospital Mossoroense de Estudos e Combate
ao Câncer during the period of 2006 to 2016, using machine learning e data mining methods for
survival analysis. In present study, was used randomForestSRC library, developed in R language.
The algorithm was used to identify the most relevant variables for survival prediction, and also
the  error  rate  and  performance  of  the  method  were  evaluated.  Considering  the  11  groups
analyzed, 7 presented error rate below 20% and 4 presented Brier Score below 0.1.

Keywords: Cancer. Biostatistics. Data mining.
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1 INTRODUÇÃO

A  sociedade  contemporânea  produz  dados  rotineiramente  na  grande  maioria  de  suas

atividades,  sejam científicas ou  em rotinas  de  trabalho,  principalmente na  área da  saúde,

ocasionando  uma  grande  quantidade  de  dados  digitalizados  que  podem  ser  convertidos  em

informação.  Esses  dados  são  gerados todos  os  dias,  apresentando grande  potencial  para

descobertas científicas e desenvolvimento de novas tecnologias. O termo big data  foi utilizado

pelos cientistas, para caracterizar essa grande quantidade de dados disponível eletronicamente

(MURDOCH et al, 2013). O ser humano não é capaz de interpretar e classificar essa quantidade

de dados utilizando o gerenciamento convencional de banco de dados (AMORIM, 2006). Para

que esta interpretação seja efetiva são necessárias ferramentas de análise sofisticadas, como a

tecnologia  de  mineração  de  dados. Esta  tecnologia  surgiu  da  união  entre  as  áreas  de

conhecimento da estatística clássica, inteligência artificial e aprendizado de máquina (SFERRA

et al, 2003).  

Uma alternativa que apresenta grande potencial para a medicina no controle do câncer e

diversas doenças é a aplicação de técnicas de mineração de dados na área da saúde. A maioria

dos registros hospitalares digitais contêm dados qualitativos e quantitativos que podem ser uma

fonte de informação útil (MURDOCH et al, 2013). No período de 2003 a 2015, segundo Jothi et

al (2015), cerca de 3840 artigos relacionados ao tema de data mining (DM) e assistência médica

foram encontrados nos bancos de dados de publicações.

O câncer é uma doença multifatorial, podendo tomar diferentes formas dependendo das

células de origem, apresentando diferenças genéticas para indivíduo. As variações genéticas e

diversos fatores clínicos influenciam no sucesso do tratamento (National Cancer Institute, 2019).

Informações importantes podem ser extraídas a partir da análise integrada dos dados de pacientes

oncológicos uma vez que perfis genômicos e dados clínicos são disponibilizados em bancos de

dados públicos. No Brasil,  estima-se 600 mil novos casos de câncer para o biênio 2018-2019

(INCA,  2019).   Uma  fonte  de  informações  clínicas  organizadas  de  forma  sistemática  e

disponibilizada abertamente são os Registros Hospitalares de Câncer (RHC), que representam um

potencial alvo para mineração de dados e descoberta de padrões para a doença no Brasil.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 CÂNCER: EPIDEMIOLOGIA

Por definição, o câncer é uma doença que corresponde a um conjunto de mais de 100 tipos

de enfermidades, que possuem em comum o crescimento desordenado de células, que invadem

tecidos e órgãos, formando tumores de diferentes tipos celulares (INCA, 2019). Mundialmente, é

considerado como uma ameaça para a saúde pública, especialmente em países de médio e baixo

Índice de Desenvolvimento Humano, uma vez que para estes as estimativas apontam aumento de

81% e 100% na taxa de incidência entre os anos de 2008 e 2030 (FIDLER et al, 2017). No Brasil,

o número de novos casos para o ano de 2018 foi de 300.140 e 282.450 para homens e mulheres,

respectivamente. A neoplasia mais frequente para o sexo masculino correspondeu a de próstata, e

para as mulheres a da mama (INCA, 2017). 

Em  países  mais  desenvolvidos,  como  os  Estados  Unidos  da  América,  a  taxa  de

mortalidade do câncer vem descrescendo desde 1991 até 2016, e as incidências para homens e

mulheres na última década apresentaram um declínio anual de  1.8% e 1.4%, respectivamente.

Um dos principais fatores associados as taxas de incidência e mortalidade é o desenvolvimento

socioeconômico do país, onde se observa uma taxa de mortalidade maior em países mais pobres,

até mesmo para os casos que podem ser prevenidos (SIEGEL et al, 2019).

Apesar  dos  avanços  nos  tratamentos  disponíveis,  segundo  os  dados  mais  recentes

consolidados pelo INCA, a taxa  de mortalidade  para o ano de 2017 foi de 115.057 para os

homens e 103.583 para as mulheres (INCA, 2017). Segundo Atlas de Mortalidade por Câncer

(MINISTÉRIO DA SAÚDE, 2014), ao longo de 10 anos, as taxas de mortalidade se mantiveram

relativamente constantes para ambos os sexos, como é possível visualizar na Figura 1, onde são

apresentados os 5 tipos de câncer mais frequentes no país.
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Figura 1- Mortalidade entre 2008 e 2017: Taxas de mortalidade para as 5 localizações primárias mais frequentes,
no período de 2008-2017, ajustadas por idade, pela população mundial, por 100.000, para ambos os sexos. 

Fontes: MS/SVS/DASIS/CGIAE/Sistema de Informação sobre Mortalidade - SIM; MP/Fundação Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatística - IBGE; MS/INCA/Conprev/Divisão de Vigilância.

O controle epidemiológico do câncer é importante para que os padrões específicos de

cada região sejam apontados e estratégias sejam desenvolvidas para solucionar os problemas de

cada localidade ou para que as estimativas indiquem quais ações preventivas devem ser tomadas

(FERLAY et al, 2018).

2.1.1 Câncer: análises de sobrevida

As análises de sobrevida consistem na observação de eventos em função de um tempo

determinado, sendo este evento normalmente o óbito. Para que sejam realizadas, é utilizado o

método  estatístico  de  Kaplan-Meier,  desenvolvido  inicialmente  para  medir  a  frequência  ou

número de pacientes  que sobreviviam a um determinado tratamento  médico (ETIKAN  et al,

2017). Dessa forma, é calculada a probabilidade de sobrevivência ao longo do tempo, onde se

comparam os efeitos de diferentes fatores na sobrevivência dos pacientes.

Na oncologia,  a prática frequente é avaliar  o risco por meio de análises de sobrevida

global  ou recorrência/progressão  da  doença.  A predição  do risco  de  cada  paciente  de  forma

individualizada é um dos elementos mais importantes na medicina personalizada (HU, 2018).
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Não só para o câncer, como também para outras doenças, o processo de análise por abordagens

epidemiológicas convencionais requer bastante tempo do pesquisador para selecionar variáveis

mais  importantes,  limpar  valores  ausentes,  transformar  variáveis,  entre  outros  processos

necessários (STEELE et al, 2018).

As variáveis relacionadas ao TNM são amplamente utilizadas em estudos de sobrevida,

sendo consideradas determinantes no prognóstico dos pacientes. O sistema TNM se baseia na

avaliação  de  características  anatômicas  da  doença,  considerando  o  tumor  primário  (T),  os

linfonodos (N) e a presença ou ausência de metástases a distância (M) (INCA, 2019). No entanto,

a  utilização  desse  sistema  isoladamente  não  constitui  um  método  de  prognóstico  altamente

preciso, sendo inconclusivo para alguns tipos de câncer (MAHAR  et al,  2018; NOMA  et al,

2018).

São avaliadas também outras variáveis relacionadas ao câncer em estudos de sobrevida,

como dados genéticos, tipo de tratamento aplicado, estadiamento, sexo, ocupação, variando de

acordo  com  o  conjunto  de  dados  disponível  para  análise  e  objetivo  específico  do  estudo

(LÁNCSKY et al,  2016; ADAMU et al,  2019).  Nos estudos citados, é realizada a análise para

cada uma dessas variáveis isoladamente, comparando-se os os grupos formados dentro de um

mesmo conjunto de pacientes.

2.2 DATA MINING, MODELOS DE PREDIÇÃO E APRENDIZADO DE MÁQUINA

Atualmente,  um  considerável  volume  de  informações  é  coletado  e  armazenado  por

grandes  instituições  de  saúde.  Esses  dados  são  provenientes  de  prontuários  e  registros

hospitalares,  sendo  o  Registro  Hospitalar  do  Câncer  uma  base  de  integração  dos  dados  de

hospitais de todo o Brasil. A quantidade de informações disponibilizada por esse sistema requer

uma análise mais robusta e adequada para que conhecimento útil e de qualidade seja gerado a

partir  desses dados (AMORIM, 2006; KAUR  et al,  2018).  A  técnica  de mineração de dados

proporciona a obtenção de conhecimento que estava até então não visível na base de dados, e

pode ser utilizada para prever tendências ou descrever características do passado (SFERRA et al,

2003;  SELLAMY  et  al,  2018).  Os métodos  de DM podem incluir  técnicas  de  classificação,
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generalização,  caracterização,  agrupamento,  associação,  evolução,  descoberta  de  padrões,

visualização de dados e mineração guiada por regra (JOTHI et al, 2015). 

O objetivo da aplicação de DM é o processo de descoberta de conhecimento em bancos de

dados ou  Knowledge Discovery in Databases1 (KDD), cuja definição é dada por Fayyad  et al

(1996) como sendo “o processo não trivial de identificação de padrões válidos, desconhecidos,

potencialmente úteis e, no final das contas, compreensíveis em dados”. Atualmente, a aplicação

de técnicas de data mining possibilitam a extração de informação útil a partir de dados biológicos

complexos (LAN et al, 2018) e se relacionam diretamente com a área da Bioinformática, cujo

objetivo principal é integrar e estudar qualquer dado biológico de forma estratégica, através da

tecnologia da informação e ciência da computação (HASHEMI et al, 2017). 

Em  relação  ao  desenvolvimento  de  novas  tecnologias  provenientes  desta  área  em

ascensão, é possível observar em buscas recentes a priorização da otimização de processos como

diagnóstico  por  imagem  (BÜHEMANN  et  al,  2014;  DO  NASCIMENTO  et  al,  2018),

classificação de pacientes em grupos de risco, predição de risco em transfusão (GURM  et al,

2014), identificação de novos fatores de risco de doenças como câncer e diabetes (TOMCZAK et

al, 2015; ESMAILY  et al, 2018). Além dessas aplicações, os algoritmos também são bastante

aplicados  para  descoberta  de  novas  combinações  potenciais  de  fármacos  para  tratamento  de

doenças como o câncer e mal de Parkinson (GAYVERT et al, 2017; XU et al, 2018).

2.2.1 Algoritmo Random Forest

O algoritmo Random Forest (RF) é um algoritmo criado por Leo Breiman (2001) que tem

como objetivos principais solucionar dois tipos de problemas: construir uma regra de predição

em um problema de aprendizado supervisionado e acessar e classificar variáveis de acordo com

sua habilidade de prever determinada resposta (BOULESTEIX et al, 2012). A predição final é

uma combinação das predições geradas em cada árvore de decisão obtida durante o processo,

sendo cada árvore gerada ligeiramente diferente. Cada nó da árvore de decisão é resultado de

uma série de perguntas simples com respostas “sim” ou “não” (TAYLOR, 2011).

1  Tradução livre: descoberta de conhecimento em banco de dados.
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Os modelos de predição baseado em Random Forest2 já são utilizados em ferramentas que

buscam prever risco de procedimentos como transfusão de sangue, onde o cálculo do risco é feito

através de interface web gratuita (GURM et al, 2014). Seu papel também é presente em análises

de imuno-histoquímica, onde foi possível classificar parâmetros obtidos na análise de padrões de

modificação de histonas para prever recorrência de tumores (SELIGSON et al, 2005). 

Em estudos recentes de Hamidi e colaboradores (2016), foi utilizado o Random Survival

Forest3 (RSF), método baseado no RF, para identificar fatores de risco no processo de transplante

renal, mostrando um melhor resultado para o RSF do que para os modelos convencionais. O uso

do  método  RF  comparado  ao  RSF  é  citado  na  literatura  como  sendo  utilizado  para  prever

sobrevida global, metástase a distância e recorrência local do câncer retal (HUANG et al, 2017). 

Além de servir como base para implementação de outros modelos, a partir do método RF

também  foi  implementado  um  modelo  unificado  para  análise  de  sobrevivência,  regressão  e

classificação  (RF-SRC:  Random  forests  for  Survival,  Regression  and  Classification),

disponibilizado  na  linguagem  R  e  criado  pelos  autores  Udaya  Kogalur  e  Hemant  Ishwaran

(2016).  Para  análises  de  sobrevivência,  os  nós  terminais  das  árvores  criadas  dão  respostas

baseadas na estimativa de Kaplan-Meier (KM), a qual por sua vez prevê uma probabilidade de

sobrevivência ao longo de um período de tempo determinado (ISHWARAN et al, 2016).

Dados  de  sobrevida  são  normalmente  analisados  a  partir  de  métodos  que  utilizam

hipóteses restritas que assumem riscos proporcionais a determinada suposição. O problema de

tais métodos é a exigência de dados paramétricos, além de apresentar dificuldade para se analisar

interação  de  múltiplas  variáveis  (ISHWARAN  et  al,  2007).  O  RF  é  um método  estatístico

totalmente não-paramétrico, o que dispensa a exigência de distribuição normal para análise dos

dados,  mas  que  ainda  assim  oferece  eficiência  na  análise  de  diferentes  conjuntos  de  dados

(EHRLINGER  et al, 2015). A utilização deste modelo pode otimizar o processo de análise da

influência de cada variável na sobrevivência, tanto de forma isolada como associada com outras

variáveis.

2  Tradução livre: floresta aleatória.

3  Tradução livre: floresta de sobrevivência aleatória.
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3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Utilizar método de aprendizado de máquina em análises de sobrevida a partir

dos dados clínicos do Registro Hospitalar de Câncer (RHC) de pacientes atendidos pela

Liga Mossoroense de Estudos e Combate ao Câncer (LMECC).

3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

a) Implementar o uso de algoritmo de mineração de dados para análise dos dados do

Registro Hospitalar de Câncer;

b) Realizar análises de sobrevida para os tipos de câncer mais frequentes na região

atendida;
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4 MATERIAIS E MÉTODOS

4.1 FORMATAÇÃO E PADRONIZAÇÃO DOS DADOS

Todos os dados submetidos para análise foram organizados em planilhas, com

variáveis padronizadas e sem remoção de campos com informações ausentes. Os tipos

de câncer foram agrupados de acordo com a Classificação Internacional de Doenças

(CID-10),  e  o  período abrangido pela  análise  foi de 2006 a 2016.  Foram utilizados

somente os dados de pacientes atendidos pelo Hospital da Liga Mossoroense de Estudos

e Combate ao Câncer.

Foram incluídos os seguintes campos do Registro Hospitalar de Câncer (RHC):

idade,  sexo,  raça/cor,  ocupação,  tratamento,  estadiamento  do  tumor  (TNM),

estadiamento patológico do tumor (pTNM), tipo histológico, histórico de consumo de

álcool e tabaco e histórico de câncer na família e localização primária do tumor. Os

pacientes  foram  agrupados  por  tipo  de  câncer,  sendo  descartados  os  grupos  que

apresentaram amostragem inferior a 50 pacientes, restando apenas os seguintes grupos:

cabeça,  face  e  pescoço;  cólon  e  reto;  colo  do  útero;  estômago;  fígado;  linfonodos;

mama; pâncreas; pele; próstata; pulmão. No total os grupos somaram 5.568.

Variáveis  representadas:  idade,  primeiro  tratamento  (prim_tratamento),

progressão do tratamento  (prog_tratamento),  classificação TNM patológica  (PTNM),

estadiamento  da  doença  (estadiamento),  classificação  TNM  de  tumores  malignos

(TNM), ocupação do paciente (ocupa), histórico de tabagismo (TABAGISMO), sexo,

raça  ou  cor,  histologia  do  tumor  primário  (histologia),  histórico  de  alcoolismo

(ALCOOLISMO),  lateralidade  do  tumor  (LATERALIDADE),  base  utilizada  para

diagnóstico  (base_diag),  histórico  familiar  de  câncer  (hist_familia),  metástase  a

distância (met_dist), escolaridade do paciente (escolaridade) e localização primária do

tumor (loctupri).

4.2 ANÁLISE DE SOBREVIDA UTILIZANDO ALGORITMOS DE 
APRENDIZADO DE MÁQUINA

Foi utilizada a biblioteca randomForestSRC disponível na plataforma R Studio,
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para análise do banco de dados do Registro Hospitalar de Câncer, com o objetivo de se

classificar as variáveis  em ordem de relevância para predição de sobrevida, além de

avaliar  performance  do algoritmo  no processo  de  predição  em si  (classificação  dos

indivíduos em diferentes níveis de risco). A classificação das variáveis foi quantificada

pelo  vimp  (variable  importance),  valor  numérico  que  corresponde  ao  valor  que  a

remoção  da  variável  iria  adicionar  a  taxa  de  erro,  caso  seja  classificada  como  de

importância positiva, ou valor que a sua remoção iria diminuir na taxa de erro, caso a

mesma seja classificada como de importância negativa.

 Para todos os grupos, foi configurado um padrão de criação de 1000 árvores,

utilizando  divisão  de  log-rank  (log-rank  splitting),  e  incluindo  os  campos  com

informações ausentes por meio da imputação adaptativa da árvore. A taxa de erro foi

avaliada utilizando o Brier Score (índice que varia de 0 a 1), onde 0 indica predição

perfeitamente correta, além de taxa de erro de predição de acordo com o número de

árvores. O período de tempo foi representado em dias nas análises de sobrevida, em um

total de 365 dias.

4.3 ASPECTOS ÉTICOS

Os dados clínicos utilizados se encontram disponíveis no Integrador do Registro

Hospitalar de Câncer (IntegradorRHC) e não possuem identificação dos pacientes. Os

resultados apresentados também não possibilitam a identificação individual de nenhum

paciente incluído no estudo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

5.1 TAXA DE ERRO DO MODELO DE PREDIÇÃO

Técnicas de aprendizado de máquina como Support Vector Machine (SVM), 1-

Nearest  Neighbor  (1NN),  Multilayer  Perception  (MLP)  e  Random  Forest  (RF)  são

amplamente  utilizadas  para  desenvolvimento  de  ferramentas  para  diagnóstico  ou

tomada de decisões médicas (MONTAZERI et al, 2016; ALIČKOVIĆ et al, 2017).  Em

todos os casos, é importante que se avalie a precisão da técnica, onde com o mesmo

conjunto de dados é possível que diferentes técnicas apresentem performances distintas.

Na Tabela 1 são comparadas as diferentes taxas de erro entre todos os grupos de

pacientes presentes no banco de dados, onde a menor taxa foi de 7.11% para o grupo do

câncer de pele, e a maior taxa de 65% para o grupo do câncer de fígado.

Tabela 1 – Taxa de erro de predição: Taxa de erro de predição e média do valor do Brier Score para
cada tipo de câncer, considerando-se um total de 1000 árvores criadas.

Tipo de câncer Taxa de erro Brier Score Número de indivíduos

Cabeça, face e pescoço 11.89% 0.1 855

Cólon e reto 18.69% 0.1 321

Colo do útero 15.31% 0.09 233

Estômago 26.72% 0.15 253

Fígado 65% 0.26 59

Linfonodos 16.48% 0.15 207

Mama 10.14% 0.09 981

Pâncreas 59.86% 0.25 53

Pele 7.11% 0.01 2.038

Próstata 10.84% 0.05 629

Pulmão 30.35% 0.19 248

Total: 5.877

Fonte: autoria própria.
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No caso do RF, é possível avaliar a taxa de erro na predição ao se comparar as

previsões realizadas pelo algoritmo no grupo de treinamento com o conjunto de dados

desconhecido pelo programa (grupo OOB), além de se avaliar também o valor do Brier

Score.

O índice  Brier  é  uma medida  que  varia  de  0  a  1  e  é  utilizada  para  avaliar

predições de respostas binárias, onde 0 é o valor correspondente a uma previsão perfeita

do resultado; quanto mais próximo de 1 menor a precisão do modelo avaliado (ASSEL

et al,  2017). Dentre os valores observados, a maioria se encontrou próxima a 0, com

destaque para os grupo do câncer de pele e colo do útero, onde o valor foi em média de

0.01  e  0.09,  respectivamente,  embora  os  dois  grupos  apresentem  amostragem  de

tamanhos discrepantes. 

Os  diferentes  atributos  de  cada  conjunto  de  pacientes  contribuem  para  a

diferença  entre  as  taxas  de  erro,  uma vez  que  a  quantidade  de  dados  ausentes  nas

variáveis  de  entrada  é  elevada  em alguns  grupos,  como no  de  câncer  de  pâncreas,

fígado,  estômago  e  pulmão.  Ao  se  utilizar  variáveis  com  dados  ausentes,  o  risco

calculado para o paciente pode ser maior que o risco calculado com base em dados

disponíveis, comprometendo a predição correta (STEELE et al, 2018).

A  performance  também  é  melhorada  quando  se  inserem  diferentes  tipos  de

dados,  além daqueles  provenientes  de  registros  clínicos,  como dados  referentes  aos

medicamentos  utilizados,  variáveis  genéticas,  imagens  de  testes  laboratoriais,  entre

outras  informações  relevantes  (ZHAO  et  al,  2015).  Para  alcançar  resultados  mais

robustos, é necessária a estruturação de uma base de dados clínicos relacionados com as

diversas variáveis associadas ao câncer, uma doença considerada multifatorial. 

5.2 ANÁLISES DE SOBREVIDA E CLASSIFICAÇÃO DAS VARIÁVEIS

Os resultados das análises para cada grupo podem ser visualizados em gráficos

de sobrevivência (Figura 2), onde se avalia a probabilidade de ocorrência do evento de

óbito ao longo do tempo, e é possível visualizar em qual ocorrência os indivíduos foram

classificados.  Nos gráficos  são representados apenas  os indivíduos não incluídos  no

processo de treinamento do algoritmo, ou seja, aqueles cuja sobrevivência a máquina irá
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prever. Nas figuras a seguir, são apresentados os grupos que apresentaram taxa de erro

abaixo de 20%. Resumidamente, os grupos que apresentaram boa predição foram os de

câncer de pele, mama, próstata, colo do útero, cólon e reto, sistema linfático e cabeça,

face e pescoço.

 Considerando o grupo do câncer de pele, se observa uma alta probabilidade de

sobrevivência para todos os indivíduos (Figura 2), com poucos casos de óbito previstos

(linhas  vermelhas),  sendo  31  o  total  de  óbitos  previstos  em  um  grupo  de  2.038

pacientes,  e  a  probabilidade  média  total  de  sobrevivência  acima  de  95%.  O  grupo

incluiu o câncer de pele dos tipos melanoma e não-melanoma.  

Figura 2 – Gráfico de sobrevida para o câncer de pele: Probabilidade de sobrevivência ao longo do
tempo, para o grupo de pacientes não-treinado (grupo Out-of-bag). Em vermelho previsão de ocorrências

de óbito, em azul sobrevivência.

Fonte: autoria própria.

As  variáveis  classificadas  como  mais  relevantes  para  predição  do  resultado

citado acima (Figura 2) estão representadas na Figura 3, as quais possuem valores de

importância atribuídos. Os valores indicam numericamente a mudança que a remoção

da variável provocaria na taxa de erro, sendo a mais importante a que adicionaria um

maior valor a essa taxa (AKRITAS et al, 2014). Variáveis com valores abaixo de zero

indicam que a omissão das mesmas melhoram a performance da predição (LAAS et al,

2019). Com a classificação dada pelo algoritmo, são identificados os fatores clínicos

 31 óbitos
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mais  relevantes  para  o  prognóstico  da  doença,  considerando  o  padrão  regional  dos

pacientes.

Figura 3 - Classificação de variáveis para o câncer de pele: Importância das variáveis para predição
(vimp: variable importance). Barras em azul representam influência positiva, vermelho influência

negativa.

Fonte: autoria própria.

A idade é apontada como principal indicador dentro dos atributos dos pacientes,

o que é esperado para o tipo de câncer  em questão,  uma vez que o mesmo é mais

frequente em pessoas de idade mais avançada (QUEEN, 2017). As variáveis referentes

ao tratamento também se posicionam no topo do gráfico, apontando a influência do

primeiro tratamento utilizado e da progressão do mesmo, demonstrando que no grupo

avaliado  existe  uma  correlação  positiva  entre  esses  indicadores  e  a  sobrevida  do

paciente.  Em  seguida,  variáveis  relativas  a  classificação  patológica  do  tumor  e

estadiamento da doença são importantes por serem indicadores clínicos já consolidados

(LIM et al, 2018; HUANG et al, 2017).

Na figura 4 é apresentado o mesmo gráfico de classificação de variáveis para o

grupo do câncer de mama, onde se observa que no conjunto de dados em questão a

progressão  do  tratamento  é  apontado  como  maior  indicador  para  previsão  de

sobrevivência.  Pode-se  considerar  que  o  padrão  do  grupo  é  determinado

majoritariamente  pelo  resultado  do  tratamento.  Os  avanços  nos  tratamentos  para  o

câncer  nos  últimos  anos  têm demonstrado  um aumento  na  sobrevida  de  grupos  de
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diferentes  idades  (VAN  ABEMMA  et  al,  2019).  No  Brasil,  estudos  avaliando  a

eficiência dos tratamentos por meio de análises de sobrevida mostram um padrão de

aumento dessa taxa nas regiões mais desenvolvidas no país (Sul e Sudeste), onde se

destaca a importância do diagnóstico e tratamento efetivos (RESENDE et al, 2017).

Figura 4 – Classificação das variáveis para o câncer de mama: Classificação das variáveis de acordo
com importância para predição (vimp). Barras em azul indicam influência positiva, em vermelho

influência negativa.

Fonte: autoria própria.

Dentre os outros fatores,  o estadiamento  e pTNM são variáveis  consideradas

como importantes para o prognóstico do câncer de mama em análise de sobrevida na

região Sudeste do Brasil, considerando um período de dez anos, utilizando modelo de

riscos proporcionais de Cox, onde também foi classificada a variável relacionada com o

tamanho do tumor (FAYER et al, 2016). 

Em relação a probabilidade de sobrevivência para o câncer de mama (Figura 5),

foram previstos 66 óbitos,  com uma taxa de sobrevida acima de 40% para todas as

pacientes, sendo a média total acima de 90%.
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Figura 5 – Sobrevivência para o câncer de mama: Probabilidade de sobrevivência ao longo
do tempo, para o grupo de pacientes não-treinado (grupo Out-of-bag). Em linhas vermelhas previsão de

ocorrências de óbito, em azul sobrevivência.

Fonte: autoria própria.

Em relação aos fatores prognósticos  para o câncer  de próstata  (Figura 6),  as

variáveis classificadas como mais importantes foram progressão do tratamento, TNM e

pTNM. Estratégias  de  diagnóstico  (TNM e  pTNM) e  de  tratamento  (progressão  ou

eficiência) são relacionadas com a sobrevida quando se deseja avaliar a eficiência de

serviços de saúde aplicados em uma população, levando a uma otimização no processo

de tomada de decisões para cada tipo de câncer (LITWIN et al, 2017).

 66 óbitos
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Figura 6 – Classificação das variáveis para o câncer de próstata: Classificação das variáveis de
acordo com importância para predição (vimp). Barras em azul indicam influência positiva, em vermelho

influência negativa. 

Fonte: autoria própria.

Considerando as predições acima,  é possível verificar  que o estadiamento do

tumor é uma variável de importância moderada, sendo o sistema de classificação TNM

dos tumores malignos amplamente aplicado para realizar esta classificação. 

Para o grupo do câncer de próstata (Figura 7), a probabilidade de sobrevivência

foi acima de 45% para todos os pacientes,  sendo a média total  acima de 90%, com

observação de 54 óbitos segundo a previsão.



26

Figura 7 – Sobrevivência para o câncer de próstata: Probabilidade de sobrevivência ao longo do

tempo, para o grupo de pacientes não-treinado (grupo Out-of-bag). Em linhas vermelhas previsão de

ocorrências de óbito, em azul sobrevivência.

Fonte: autoria própria.

A classificação das variáveis para o restante dos grupos com taxa de erro abaixo

de  20% seguiu  um padrão  onde  a  progressão  do  tratamento  foi  apresentada  como

variável mais importante, existindo variação apenas no valor do  vimp  em cada grupo.

Em relação a taxa de sobrevivência,  o grupo do câncer de colo do útero (Figura 8)

apresentou probabilidade acima de 50% para todos os pacientes, sendo a média total

acima de 80%, com 29 óbitos previstos. 

Já para o câncer de cabeça (Figura 8), face e pescoço a probabilidade para todos

os pacientes foi acima de 25%, sendo a média total  acima de 75%, com 131 óbitos

previstos. Para o câncer nos gânglios linfáticos (Figura 8), a probabilidade para todos os

pacientes foi acima de 45% e média total acima de 75%, com 44 óbitos previstos. No

grupo do câncer de cólon e reto (Figura 8), a probabilidade para todos os pacientes foi

acima de 25% e média total acima de 80%, com 55 óbitos previstos.

 54 óbitos
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Figura 8 -  Gráficos de sobrevida: Probabilidade de sobrevivência ao longo do tempo, para o grupo de
pacientes não-treinado (grupo Out-of-bag), representando de cima para baixo:  (a) câncer de colo do

útero; (b) câncer nos gânglios linfáticos; (c) câncer de cabeça, face e pescoço; (d) câncer de cólon e reto.
Em vermelho previsão de ocorrências de óbito, em azul sobrevivência.
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Fonte: autoria própria.
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A partir dos dados clínicos provenientes dos Registros Hospitalares de Câncer,

foi possível realizar análises de sobrevida considerando todas as variáveis do prontuário

dos pacientes,  com uma precisão relativamente alta para 4 dos 11 grupos avaliados.

Com a classificação das variáveis  mais  importantes  para a  predição dos eventos,  se

observou o padrão característico da base de dados dos pacientes atendidos pelo hospital

da Liga Mossoroense de Estudos e Combate ao Câncer (LMECC) durante o período de

2006 a 2016. O padrão correspondeu a uma resposta relacionada principalmente com a

progressão do tratamento dos pacientes de todos os grupos, com exceção do grupo do

câncer de pele, onde a variável mais importante correspondeu a idade.

 As técnicas de aprendizado de máquina permitem uma avaliação global  dos

dados disponíveis, mostrando resultados que podem ser interpretados como informação

importante  para  estudos  epidemiológicos,  mesmo  em  casos  onde  a  amostragem  é

pequena e há ausência de informação em diversas variáveis. 
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