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Data mining applied to cancer work-related

Minerfa de datos aplicada sobre el cancer relacionado con el trabajo
Bruna Ferreira Pfeiffer’, Silvia Regina Gralha', Giordani da Silva Ramos'

RESUMO

Objetivo: Encontrar regras de associagdo entre a ocupagio do trabalhador, o produto quimico exposto e o cincer
diagnosticado em 2019. Método: Foram aplicadas técnicas de Mineragio de Dados, dentro do processo de Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados. Para identificar padrGes e correlagdes, foram utilizados arquivos sobre Cancer
Relacionado ao Trabalho — disponiveis pelo Sistema de Informacio de Agravos de Notificagio —, o soflware Weka ¢ o
algoritmo Apriori. Resultados: Apresentamos 2 regras com a métrica “Confianca” e 4 regras com a métrica “Convic¢ao”,
que indicaram fortes associagoes entre “Produtor agricola polivalente”, “Radia¢do solar”, “Outras neoplasias malignas
da pele e doengas relacionadas” e “Radiacdo nao ionizante e Agrotéxico”. Conclusio: Os resultados podem incentivar
organizagoes a elaborarem estratégias de prevencio contra o cancer ocupacional, de forma a manter e garantir a quali-
dade de vida e seguranca dos trabalhadores, sobretudo dos trabalhadores pertencentes as ocupagoes com maior risco
de exposicao ao cancer.

ABSTRACT

Objective: To find association rules between the worker’s occupation, the chemical exposed and the cancer diagnosed
in 2019. Method: Data Mining techniques were applied, within the Knowledge Discovery in Databases process. To
identify patterns and correlations, files on Work-Related Cancer — available from the Notification Aggravities Infor-
mation System —, the Weka software and the Apriori algorithm were used. Results: We present 2 rules with the “Con-
fidence” metric and 4 rules with the “Conviction” metric, which indicated strong associations between “Multipurpose
agricultural producer”, “Solar radiation”, “Other malignant skin neoplasms and related diseases” and “Non-ionizing
radiation and Pesticide”. Conclusion: The results may encourage organizations to develop prevention strategies against
occupational cancer, in order to maintain and ensure the quality of life and safety of workers, especially workers
belonging to occupations with higher risk of cancer exposure.

RESUMEN

Objetivo: Encontrar reglas de asociacién entre la ocupacion del trabajador, el producto quimico expuesto y el cancer
diagnosticado en 2019. Método: Se aplicaron técnicas de Minerfa de Datos, dentro del proceso de Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de Datos. Para identificar patrones y correlaciones, se utilizaron archivos sobre cincer
relacionado con el trabajo — disponibles por el Sistema de Informacién de Agravios de Notificacion —, el programa
informatico Weka y el algoritmo Apriori. Resultados: Presentamos 2 reglas con la métrica “Confianza” y 4 reglas con
la métrica “Conviccion”, que indicaron fuertes asociaciones entre “Productor agricola polivalente”, “Radiacion solar”,
“Otras neoplasias malignas de piel y enfermedades relacionadas” y “Radiacion no ionizante y pesticida”. Conclusion:
Los resultados pueden animar a las organizaciones a desarrollar estrategias de prevencion contra el cancer ocupacional,
con el fin de mantener y garantizar la calidad de vida y la seguridad de los trabajadores, especialmente de los trabajadores
pertenecientes a ocupaciones con mayor tiesgo de exposicion al cancer.

! Mestre(a) em Tecnologias da Informagao e Gestio em Saide do PPG-Tecnologias da Informacao e Gestio em Saude, Universidade Federal de Ciéncias
da Saiide de Porto Alegre — UFCSPA, Porto Alegre (RS), Brasil.

Autor Cotrespondente: Bruna Ferreira Pfeiffer
e-mail: bruna.pfeiffer@ufcspa.edu.br

Artigo recebido: 17/01/2023
Aprovado: 29/01/2024

https://jhi.sbis.org.br/



INTRODUCAO

Segundo a Organiza¢do Mundial de Satde (OMS), as
intoxica¢Oes acidentais, ocupacionais ou intencionais sao
importantes causas de agravos a saude. HEstima-se que
1.5 a 3.0% da populagio mundial intoxicam-se todos
os anos. Para o Brasil, isto representa aproximadamente
4.800.000 casos novos a cada ano, destes, 0.1 a 0.4% das
intoxicagdes resultam em 6bito®.

O Sistema de Informacio de Agravos de Notifica-
cao (SINAN) foi desenvolvido no inicio da década de
90 com o objetivo inicial a coleta e processamento dos
dados sobre agravos de notificagdo em todo o territério
nacional®. Dentre o grande grupo de agentes quimicos
a que a populagio se expde diariamente, os agrotoxicos,
gases toxicos e metais pesados sdo elementos em desta-
que. Conforme definido pelo Ministério da Saude (MS),
os sistemas de vigilancia nas secretarias de saude sao mo-
nitorados e controlados, nos trés niveis federativos, para
casos agudos de intoxicagio por agrotdxicos®.

Uma das bases de dados nacional, referente 2 saide
e disponivel a populagao, provém do Departamento de
Informatica do Sistema Unico de Satde (DATASUS), do
Governo Federal. Tal departamento é um grande prove-
dor de solugbes de software para as secretarias estaduais
e municipais de saude, sempre adaptando seus sistemas
as necessidades dos gestores e incorporando novas tec-
nologias, na medida em que a descentralizagao da gestao
se torna mais concreta. Este volume de dados em saude
¢ uma rica fonte da qual pode se extrair informagdes,
desde que se utilize as técnicas adequadas®.

O processo de Descoberta de Conhecimento em Ba-
ses de Dados (DCBD) é uma técnica que busca encontrar
conhecimento a partir de um conjunto de dados, para que
ele possa ser utilizado em um processo decisorio, desde
que o conhecimento descoberto seja util e de interesse
para os usudrios ¢ que seja apresentado de forma com-
preensivel. Uma dessas etapas iniciais de busca de conhe-
cimento é a Mineragdo de Dados (MD)®®. A MD incot-
pora e investiga um grande volume de dados para adquirir
exemplos significativos e padrdes, sendo implementado
em diversos segmentos: publicidade em banco de dados,
gerenciamento de risco de crédito, identificacio de decla-
ragdes falsas, separar e-mails de spam, observar as pers-
pectivas ou avaliacoes do cliente®, entre outros. Na area
da satde as aplica¢coes sio cada vez mais diversas, desde a
avaliagdao dos padrdes de prescricio de medicamentos até
a busca de correlagdes para tragar o risco de hospitaliza-
¢ao de um determinado grupo de pacientes®?.

Este estudo teve por objetivo avaliar as associagdes,
através da MD, existentes entre as ocupag¢des dos traba-
lhadores, os tipos de produtos quimicos expostos e 0s
tipos de cancer diagnosticados e notificados em 2019.
Este ano foi escolhido pelos autores por representar um
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periodo de normalidade de jornada de trabalho antes da
pandemia da Covid-19. Foram identificados quais fato-
res impactam nos diagndsticos, ou quais resultados po-
dem responder a tais questdes, como: 1) Qual(is) produ-
to(s) quimico(s) o trabalhador esteve expostor; 2) Qual a
ocupacio do trabalhador que se exp0Os ao(s) produto(s)
quimico(s)? e; 3) Apresentar os diferentes modelos de
associacao para identificar e entender as visdes que este
conjunto de dados pode mostrar.

MATERIAIS E METODOS

Trata-se de uma pesquisa basica e experimental de
MD baseada no modelo de DCBD, proposto por Par-
saye!'” e difundido por Fayyad®. O modelo de DCBD
apresenta as etapas de: 1) Sele¢do; 2) Pré-processamento;
3) Transformacao; 4) Mineracdo de dados e; 5) Avalia-
¢do. Ao final das etapas espera-se obter o conhecimento
desejado, sendo possivel retornar em alguma etapa espe-
cifica para ajuste (modelo com etapas lineares e ciclicas).

Empregar técnicas como, breve preparagiao do con-
junto de dados, podem facilitar o trabalho do especialista
de forma a minimizar o tempo despendido em tarefas
de classificacio e agrupamento!'”. Existe uma grande
quantidade de ferramentas de MD, tanto comerciais
quanto open source. Dentre elas, Waikato Environment
for Knowledge Analysis (Weka) versao 3.8.6., seleciona-
do pelos autores por atender aos objetivos do estudo.
O Weka foi desenvolvido pela Universidade de Waikato,
Nova Zelandia, em linguagem JAVA, na forma de algo-
ritmos de aprendizado supervisionado e ndo supervisio-
nado de maquina para a realizacio de tarefas de MD(11).

A base de dados intitulada “Cancer Relacionado ao
Trabalho” refere-se a informacdes que documenta ca-
sos de cancer nos quais a exposicdo a fatores, agentes e
situagdes de risco no ambiente e processo de trabalho
¢ identificada como um elemento causal. Essa base de
dados é construida para rastrear e analisar casos em que
a incidéncia de cancer esta diretamente ligada as condi-
¢Oes laborais e a exposi¢ao a determinados elementos
presentes no local de trabalho. A definicao destaca que a
exposicio aos fatores de risco no ambiente de trabalho
pode persistir mesmo apds a cessacdo da exposicao, isso
significa que a base de dados inclui casos nos quais a in-
fluéncia do ambiente de trabalho na ocorréncia do can-
cer pode continuar a se manifestar mesmo depois que o
trabalhador tenha deixado de estar exposto a esses fato-
res. Tal base ¢ disponibilizada para a populagao a partir
da plataforma DATASUS!?.

RESULTADOS

O presente estudo seguiu as 5 etapas de DCBD propos-
to por Fayyad e estdo detalhadas nos subtépicos a seguir:
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Selecdo da Base de Dados

Para atingir o objetivo deste estudo, foi realizado o
download de 3 arquivos: software Tabwin — para tabular
e associar os arquivos de tabula¢do e de dados —, arqui-
vo de tabulagdio do SINAN e o arquivo de dados so-
bre cancer relacionado ao trabalho, ambos disponiveis
em <https://datasus.saude.gov.bt/transferencia-de- at-
quivos/>. Ap6s tabulacio e associacio dos arquivos, o

Quadro 1 - Atributos pertencentes ao arquivo de dados

3

arquivo “CANCBR19.csv” foi gerado para andlise dos
dados, contendo 57 atributos — classificagdo qualitativa
sobre os dados, disposto em colunas — e 788 instancias —
cada instancia (linha) corresponde a dados de uma noti-
ficacdo sobre cancer relacionado ao trabalho, sendo qua-
litativo ou quantitativo, preenchido conforme o atributo.
O Quadro 1 detalha os atributos pertencentes ao arquivo
obtido. Todo processo ocorreu via software Tabwin.

“Cancer Relacionado ao Trabalho” notificados no ano de 2019

Atributos
ALCATRAO AMINA ASBESTO BENZENO BERILIO CADMIO
CAT CNAE CROMO CS_ESCOI_N CS_GESTANT CS_RACA
CS_SEXO CS_RACA DIAG_ESP DT_DIGITA DT_NOTIFIC DT_OBITO
EVOLUCAO FUMA HIDROCARBO HORMONIO ID_AGRAVO ID_MN_RESI
ID_MUNICIP ID_OCUPA_N 1ID_PAIS ID_REGIONA ID_RG_RESI ID_UNIDADE
IONIZANTES MUN_EMP NAO_IONIZA NEOPLASICO NIQUEL NU_ANO
NU_IDADE_N NUTEMPO NUTEMPORIS OLEOS OUT_EXP_DE OUTRO_EXP
SEM_DIAG SEM_NOT SG_UF SG_UF_NOT SILICA SIT_TRAB
TEMPO_FUMA TERCEIRIZA TP_NOT TP_TEMP_FU TPTEMPO TPTEMPORIS
TRAB_DOE REGIME UF_EMP

O arquivo “CANCBR19.csv” foi aberto no software
Excel e convertido para extensiao “.xlsx” com intuito de
executar a etapa de pré-processamento (subtopico 3.2.)
¢ a ctapa de transformagdo (subtépico 3.3.). Posterior-
mente o arquivo foi aberto no Weka para aplicar a MD e
por fim salvo na extensio “.arff”. Além dos 3 arquivos,
foram realizados downloads dos arquivos “Dicionario
de Dados” e “Ficha de Notificacio/Investigagio” para
compreender as informacSes resumidas e abreviadas,
disponiveis em <http://portalsinan.saude.gov.br/drt-
-cancer-relacionado-ao-trabalho>.

Pré-processamento

A fase de limpeza garante a confiabilidade dos dados
que serdo utilizados na fase da mineragio, pois caso nao
sejam corrigidos, contornados ou minimizados, eventu-
ais erros nos dados podem comprometer a eficicia da
MD®. Durante a fase de limpeza, houve a exclusio ma-
nual de 95 instancias com missing data.

A selecio de atributos é uma técnica utilizada com o
intuito de reduzir a quantidade dos dados, facilitando a
aplicacdo de algoritmos de mineracao. Esta reducio visa
eliminar atributos que nio agregam informacdes para
a analise, produzindo assim uma representacio mais
compacta, mais facilmente interpretavel do objetivo a
ser alcancado, focalizando a atencao do usuario sobre
os atributos mais relevantes!”. Ao aplicar a selecio de
atributos houve a exclusio manual de 39, restando 18
atributos de interesse que contribuiram para responder
as questOes centrais e atingir o objetivo principal do es-

tudo: ID_OCUP_N, DIAG_ESP, ASBESTO, SILICA,
AMINA, BENZENO, ALCATRAO, HIDROCARBO,
OLEOS, BERILIO, CADMIO, CROMO, NIQUEL,
IONIZANTES, NAO_IONIZA, HORMONIO, NE-
OPLASICO e OUT_EXP_DE. Ao final da etapa de
pré-processamento, o arquivo de dados contava com 18
atributos e 693 instancias.

Transformacio

Ao final dos 18 atributos de interesse para analise,
17 apresentavam dados numéricos e 1 apresentava um
campo livre para digitacio no qual o responsavel pela
notificagao pudesse informar se o trabalhador se exp0s a
outro(s) tipo(s) de produto(s) quimico(s) ndo menciona-
do(s) na “Ficha de Notificagiao/Investigagao”. Portanto,
os atributos estavam distribuidos como:

e ID_OCUP_N: atributo numérico com valores
preenchidos de acordo com a Classificagdo Bra-
sileira de Ocupagoes (CBO);

DIAG_ESP: atributo numérico com valores pre-
enchidos de acordo com a Classificacio Estatis-
tica Internacional de Doencas e Problemas Rela-
cionados com a Satude (CID);
ASBESTO, SILICA, AMINA, BENZENO,
ALCATRAO, HIDROCARBO, OLEOS, BE-
RILIO, CADMIO, CROMO, NIQUEL, IO-
NIZANTES, NAO_IONIZA, HORMONIO
e NEOPLASICO: atributos numerais, sendo: 1
(sim), 2 (nao) e 9 (ignorado);
OUT_EXP_DE: campo livre para digitacio.
https://jhi.sbis.org.br/



Para melhor disposicio e interpretacio dos dados
gerados pela ferramenta Weka, informagdes redun-
dantes no atributo OUT_EXP_DE foram unificados,
por exemplo: agrotdxico, organoclorado, organofos-
forado, herbicida, pesticida, tordon, produto clorado,
veneno para lavoura, gramofone e roundup, solupan e
intercap foram unificados como “Agrotoxico”, assim
como radiagdo solar e exposi¢ao solar foram unificados
como “Radiacdo solar”. Apds processo de unificagao,
os atributos ASBESTO, SILICA, AMINA, BENZE-
NO, ALCATRAO, HIDROCARBO, OLEOS, BERI-
LIO, CADMIO, CROMO, NIQUEL, IONIZANTES,
NAO_IONIZA, HORMONIO, NEOPLASICO e
OUT_EXP_DE foram agrupados para o atributo criado
pelos autores denominado “QUIMICO”. Por fim, todos
os atributos foram transformados manualmente para da-
dos nominais, detalhados no Quadro 2.

Pfeiffer BE, Gralha SR, Ramos GS

Nos casos em que o trabalhador esteve exposto a
mais de um elemento quimico, por exemplo: NAO_
IONIZA (Radiacao niao ionizante) ¢ OUT_EXP_DE
(Agrotoxico), esses dois elementos foram consolidados
como uma andlise. Tal procedimento foi decorrente da
impossibilidade de discernir se o desenvolvimento do
cancer resultou da exposi¢io de um elemento quimico
ou se advém da associacdo de dois ou mais elementos
quimicos. Ao final da etapa de Transformacao, o arqui-
vo de dados final era composto por 3 atributos e 693
instancias. Possui 160 registros com valores distintos e
98 ocupagdes unicas, 133 produtos quimicos e 61 diag-
nosticos. Posteriormente, o arquivo foi exportado para o
Weka e entao gerado o arquivo “CANCBR19.arff” para
o processo de MD propriamente dito.

Quadro 2 - Atributos reservados para MD e seus respectivos dados originais e transformados

Atributos Dados originais

Dados transformados

ID_OCUPA_N  Exemplos: 314705,
715210 e 622010.

Exemplos: Técnico de acabamento em

siderurgia, Pedreiro e Jardineiro.

DIAG_ESP Exemplos: C91, CO0
e C56.

Hxemplos: Leucemia linfoide, Neoplasia ma-
ligna do labio e Neoplasia maligna do ovario.

QUIMICO Atributo nominal

criado pelos autores.

Exemplos: Chumbo, Cimento, Cloro, Cola,

Verniz e Tinta.

Mineracao de Dados

Inicialmente, foi realizada uma série de experimentos
com o intuito de identificar os resultados mais promisso-
res a serem classificados dentre os atributos constituintes
da base utilizada. Apos tais experimentos, o algoritmo
Apriori mostrou-se oportuno. Trata-se de uma técnica
de associa¢ao exploratoria de aprendizado nao supervi-
sionado proposto por Agrawal e Srikant!?. A associa¢io
gera regras que descrevem os padrdes mais relevantes
em dados nominais. As regras s30 compostas pot prece-
dentes e consequentes, ou seja, a regra contém no pre-
cedente um subconjunto de atributos e seus valores e no
consequente um subconjunto de atributos que decorrem
do precedente (A => B)519,

Avaliacao

Apbs o processo de MD, as regras geradas pelo al-
goritmo Apriori foram avaliadas a fim de apresentar os
melhores resultados obtidos. As defini¢des de parime-
tros do método Apriori foram ajustadas na ferramenta
Weka conforme as execucOes foram realizadas e um uni-
co conjunto de configuracdes foi utilizado como modelo
final. De modo geral, foram utilizadas as configuragdes
padrao, havendo ajuste apenas no parimetro “minMe-
tric=0.8”, que corresponde ao valor minimo para con-
flanga aceitavel nesta pesquisa. Normalmente o valor
minimo mais aceitavel em trabalhos para regras de as-
socia¢ao ¢ de 70.0% de confianca. A Figura 1 ilustra as
configuragoes aplicadas.
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Figura 1 - Hiperparametros do Apriori no Weka: “Confidence” (esquerda) e “Conviction” (direita)

o-.-,.-a. ene ect »
weka.associations.Apriori
About
Class implementing an Apriori-type algorithm. More
Capabilities
car | False v
classindex -1
delta 0.05

doNotCheckCapabilities = False v

lowerBoundMinSupport | 0.1

metricType = Confidence v

minMetric = 0.8

numRules 10
outputitemSets = False v
removeAllMissingCols = False hd

significanceLevel  -1.0
treatZeroAsMissing ~ False v
upperBoundMinSupport | 1.0

verbose  False v

Open... Save... 0K Cancel

@ wekaguiGenericObjectEditor »
weka.associations.Apriori
About
Class implementing an Apriori-type algorithm. More
Capabilities
car False v
classindex -1
delta  0.05

doNotCheckCapabilities = False v

lowerBoundMinSupport 0.1

metricType  Conviction v

minMetric 0.8

numRules 10
outputitemSets = False v
removeAllMissingCols | False v

significancelevel -1.0
treatZeroAsMissing  False v
upperBoundMinSupport 1.0

verbose  False W,

Open... Save... oK Cancel

O parametro “metricType’” trata-se da especificacao da
medida de interesse que ira determinar a validade da regra.
O conjunto de resultados minerados é ordenado de acor-
do com essa medida. Para esta pesquisa, foram realizadas
duas analises de associa¢do, uma tendo como parametro
“Confidence” e outra com o parametro “Conviction”.

No Apriori, o calculo das probabilidades esta forte-
mente ligado ao conceito de “suporte”, que indica o quao
frequentemente os itens ocorrem juntos em uma mes-
ma regra. Ou seja, o suporte ¢ dado pela quantidade de
ocorréncias de um determinado item em relagdo ao total
de itens do conjunto. A métrica “Confidence” consiste
na probabilidade condicional de um consequente ocorrer

em relagao a um determinado antecedente. Em outras pa-
lavras, é a probabilidade de um antecedente e um conse-
quente aparecerem na mesma transa¢ao, independente da
ordem?. Traduzindo-a para uma equacio, a confianca é
dada pela divisao do suporte do item consequente e ante-
cedente — na mesma transa¢do — dividido pelo suporte do
consequente. O resultado da equacdo ¢ um numero que
varia entre 0 e 1 e indica que, quanto mais elevado, maior
a probabilidade e, por consequéncia, a confianga da corre-
lagao desses itens nas transa¢oes do conjunto. A primeira
analise de associacao realizada, que utilizou esta métrica,
encontrou duas regras que atenderam o minimo de 0.8 de
confianga, conforme ilustra o Quadro 3.

Quadro 3 - Regras de associaciao encontradas pelo Apriori com métrica Confianca

Regra

Associacio

1 QUIMICO=Radiacio solar 191 ==> DIAG_ESP=0Outras Neoplasias Malignas da Pele ¢ doengas
relacionadas 187 <conf:(0.98)> lift:(2.71) lev:(0.17) [118] conv:(24.42)

2 QUIMICO=Radiacio nio ionizante e Agrotéxico 154 ==> ID_OCUPA_N=Produtor agricola
polivalente 124 <conf:(0.81)> lift:(3.03) lev:(0.12) [83] conv:(3.65)
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A regra 1 indica que no ano de 2019, 191 trabalhadores
que estiveram expostos a “Radia¢do solar” apresentaram
o diagnéstico de “Outras Neoplasias Malignas da Pele e
doengas relacionadas” em 187 instancias, com confianca
(cont) de 0.98. Ja na segunda regra, observou-se que, dos
154 registros de trabalhadores que estiveram expostos a
“Radiacdo nio ionizante e Agrotéxico”, 124 sao produto-
res agricolas polivalentes, correspondendo a conf de 0.81.

Uma medida de interesse importante e utilizada para
definir a validade de uma regra de associacio ¢ o Iift.
O Iift de uma regra de associa¢ao indica o quanto mais
frequente torna-se B, quando A ocorre. Ou seja, na
primeira regra os trabalhadores que estiveram expostos a
“Radiacao solar” tiveram 2.71 vezes a frequéncia de de-
senvolverem diagnéstico de “Outras Neoplasias Malig-
nas da Pele e doengas relacionadas”. Na segunda regra,
trabalhadores que estiveram expostos a ‘“Radia¢io nao
ionizante e Agrotoxico” tiveram 3.03 vezes a frequén-
cia de serem “Produtor agricola polivalente”. Nas regras
apresentadas neste estudo, o /ift teve um valor aproxi-
mado de 3.00 vezes, o que indicou que os itens A e B
(antecedente e consequente) ocorrem mais frequente-
mente juntos nas duas regras, ou seja, a0 positivamente
dependentes. Outra medida interessante para avaliar o
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indice de dependéncias é o leverage (lev). O lev indica
a diferenca entre o suporte real e o suporte esperado
de uma regra de associagio, variando de -0.25 e 0.25.
Quanto maior o valor apresentado, mais interessante se
torna para analise®. Ao trazer a anilise para o estudo, na
primeira regra o lev foi de 0.17 e na segunda regra foi de
0.12, ou seja, ambas as regras sdo positivamente depen-
dentes. Os valores em parénteses expressam a quantida-
de de vezes que essa dependéncia entre A e B ocorreu.
A métrica “Conviction” ¢é outra forma de medir a
associacao, mas de uma maneira diferente da antetior.
Ela compara o quao provavel é de um item consequente
ocorrer sem que haja um determinado antecedente. Tra-
duzido para uma equagéo, a convicgio € dada pela subtra-
¢ao de 1 do suporte do antecedente, dividindo pela sub-
tracdo de 1 da confianca do consequente e antecedente,
ou seja, quanto mais acima de 1, mais forte sera a relacao
entre A e B. Nas regras 1 e 2 ocorreram bom indice de
relagao entre A e B, de 24.42 e de 3.65, respectivamente.
Ja a convicgdo que resulta em 0 ocorre em casos de con-
fianca de 100 de uma correlacio, sendo assim, saio métricas
complementares de compreensao de uma associagdo. A se-
gunda analise de associagdo realizada, que utilizou essa mé-
trica, identificou quatro regras, conforme ilustra o Quadro 4.

Quadro 4 - Regras de associacio encontradas pelo algoritmo Apriori com a métrica Convic¢ciao

Regra

Associacio

1 QUIMICO=Radiacio solar 194 ==> DIAG_ESP=0Outras Neoplasias Malignas da Pele ¢ doencas
relacionadas 187 conf:(0.90) lift:(3) lev:(0.16) [124] < conv:(16.46)>

2 QUIMICO=Radiacio nio ionizante e Agrotéxico 154 ==> ID_OCUPA_N=Produtor agricola
polivalente 124 conf:(0.81) lift:(3.45) lev:(0.11) [88] < conv:(3.81)>
3 DIAG_ESP=Outras Neoplasias Malignas da Pele e doengas relacionadas 253 ==> QUIMI-
CO=Radiacio solar 187 conf:(0.74) lift:(3) lev:(0.16) [124] < conv:(2.85)>
4 ID_OCUPA_N=Produtor agricola polivalente 184 ==> QUIMICO=Radiacio nio ionizante e

Agrotoxico 124 conf:(0.67) lift:(3.45) lev:(0.11) [88] < conv:(2.43)>

Ao aplicar as mesmas interpretagoes dos hiperpa-
rametros do Quadro 3, foi possivel observar que as 4
regras do Quadro 4 apresentaram similaridades com re-
lagao a presenca de “Radiacdo solat”, “Outras Neopla-
sias Malignas da Pele e doengas relacionadas”, “Radia-
¢do nio lonizante e Agrotoxico” e “Produtor agricola
polivalente”. A primeira regra do Quadro 4 apresentou
confianca notavelmente alta de 0.96, indicando os casos
em que houve exposi¢io a “Radia¢io solar” e obtiveram
o diagnéstico de “Outras Neoplasias Malignas da Pele
¢ doengas relacionadas”. O valor de fift de 3.0 norteou
uma forte associacdo e a conviccdao de 16.46 reforcou a
confiabilidade da associagdo. A segunda regra apresen-
tou confianc¢a de 0.81, o que destaca a exposicio simul-
tanea a “Radiacdo ndo ionizante e Agrotoxicos” com a
ocupacio “Produtor agricola polivalente”. O Iift de 3.45
indica uma associacdo substancial, e a conviccio de 3.81
reforca a validade da relagdo. A terceira regra apresenta
confianga de 0.74, o que indica o diagnostico de “Outras

Neoplasias Malignas da Pele e doencas relacionadas” por
consequéncia a exposiciao a “Radiacao solar”. O valor de
Iift sugeriu uma associa¢o significativa, e a convic¢ao de
2.85 destacou a confiabilidade dessa associacio. Por fim,
na quarta regra a confianca de 0.67 indicou os casos em
que a ocupagdo “Produtor agricola polivalente” esteve
exposta a “Radiac¢do nio ionizante e Agrotoxicos”. O
valor de lift e a convicgao reforcaram a robustez dessa
associacao.

DISCUSSAO

A tarefa de associacao escolhida permite a geragio de
regras que apontam a ocorréncia de respostas nos regis-
tros da base de dados. A analise dessas medidas, permite
identificar quais atributos tém influéncia na ocorréncia
de outro atributo. A andlise desses dados pode prover
hipéteses de intervengdes sobre determinados aspectos
na saude e vida dos trabalhadores.
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Estudos que usam técnicas de MD buscam encontrar
conhecimento em diferentes areas, o que também acon-
tece na saide com os mais variados temas. Para Santos?,
ap6s uma pesquisa realizada na base E-Saude — principal
base de dados eletrénica médica sobre prontudrios —, os
problemas mais comuns encontrados foram: dificuldade
de trabalhar os dados; a indisponibilidade de download
da base completa; conjunto de dados incompleto e in-
disponibilidade de formato aberto. Além disso, o autor
constatou que a maioria das bases publicadas correspon-
dem aos temas Administracio Puablica e Infraestrutura
Urbana, com poucas dando destaque a area da saide.

De Oliveira e Costa’?, revela que trabalhadores da
agropecuaria da regiao norte do Brasil obtém a categoria
ocupacional mais afetada, principalmente o sexo mascu-
lino. Embora metade das notificagdes nao apresentasse
esta informacao, o resultado indica a exposi¢ao de diver-
sas categorias ocupacionais aos agrotoxicos, utilizados,
principalmente, com finalidade herbicida e inseticida.

Este estudo revelou que o registro indevido e a falta
de completude de campos prejudicam a qualidade dos
estudos e a vigilancia da populagio exposta aos agrotdxi-
cos. Considerando essas doencas e sua frequente ligagao
com trabalhadores do meio rural, pode-se presumir que
essa ocupacido de trabalho tem menos acesso aos recur-
sos de saude, seja por questdes de infraestrutura ou seja
por questdes da informalidade. Essa suposicdo para os
dados brasileiros também encontra paralelos em outros
paises, mesmo os desenvolvidos, como abordado por
Jakob et al."?, onde, inclusive, o melhor uso dos sistemas
de registro destes casos é um desafio na Europa.

As regras de associagdo podem ser particularmente
uteis para estudar na escolha por tratamentos, nas pes-
quisas de sintomas e na identificacdo das caracteristicas
de doengas. Por exemplo, Silva e Nascimento®), Lima
Junior et al.*"] e Mota e Barros® em suas pesquisas em
trés cidades diferentes do Brasil: Boa Vista/RR (Rorai-
ma), Parintins/AM (Amazonia) e Recife/PE (Pernam-
buco), respectivamente, confirmam que a idade, cot/
raca, etilismo e tabagismo sdo fatores que influenciam
no cancer de préstata. Usando tais tipos de informacdes,
a area da saude pode fornecer melhores recomendag¢oes
para maximizar o tratamento dos pacientes ou até mes-
mo, minimizar a gravidade de certas doengas.

Apesar de complexo, os resultados demonstraram que
¢ possivel a aplicagio deste processo, permitindo a iden-
tificagdo de padrbes nos dados, que podem ser avaliados
quantitativamente, através de métricas, e qualitativamen-
te, através do julgamento do significado dos padrdes
identificados. De maneira geral, configura-se um estudo
experimental de modelagem inicial para a introducio da
mineracdo de dados na compreensio das correlacOes
existentes na exposi¢ao de individuos a agrotoxicos.

CONCLUSAO

Este estudo analisou a base de dados publica do DA-
TASUS buscando a identifica¢do de padroes que podem
auxiliar na tomada de decisdo preventiva de gestores
administrativos/equipes assistenciais a partir das infor-
magoes obtidas por meio de técnicas de MD. Os resul-
tados apresentados podem incentivar as organizacoes a
se aproximatrem de seus objetivos a favor da saude, qua-
lidade de vida e seguranga do trabalhador e a tomarem
decisGes mais inteligentes, dando suporte aos gestores
das Unidades de Satde em todas as esferas, desde pro-
gramas de prevencao de novos casos até protocolos de
tratamentos. O processo de DCBD aplicado mostrou
bom desempenho de regras de associacdao, o que pode
estimular a inclusdo deste recurso em organizagdes de
diversos segmentos e para diversas finalidades. Sugere-se,
como trabalhos futuros, o estudo da mesma base em di-
ferentes anos para observar possiveis tendéncias, explo-
rar outros atributos ndo abordados no presente estudo,
aplicar outros algoritmos (quando o caso) e até mesmo
utilizar outros hiperparametros de métricas.
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