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RESUMO 1

RESUMO

A multimorbilidade pode ser definida como a coocorréncia de duas ou mais condigdes cronicas. Este é
um problema comum entre pacientes com cancro, que aumenta o oxfcome de resultados negativos,
nomeadamente, morte prematura, complicagdes graves e baixa qualidade de vida, e resulta numa maior
complexidade dos cuidados de saude. A complexidade associada a coexisténcia de multiplas condicGes
cronicas, além da doenga oncoldgica, requer abordagens de cuidados de saude adaptadas e integradas.
Isso representa um desafio significativo na vida dos pacientes, dos médicos e nos servi¢os de satide como
um todo. Este estudo tem como objetivo utilizar a analise de clusters para identificar e caracterizar
padrdes de multimorbilidade em pacientes com cancro da prostata usando dados hospitalares
codificados clinicamente. Foram considerados os dados de internamentos com diagnéstico de cancro da
proéstata ocorridos em todos os hospitais publicos de Portugal Continental durante o periodo 2011-2017.
Algoritmos de clustering de particao, nomeadamente, k-modes, PAM (Partitioning Around Medoids) e
clustering hierarquico, foram empregues para identificar clusters de multimorbilidade. Os resultados
obtidos a partir das diferentes abordagens de clustering foram comparados e avaliados quanto a
relevancia clinica. Um total de 10.394 episédios de internamentos foram analisados, com 6091 (58.6%)
relatando multimorbilidade. Clusters semelhantes foram obtidos através dos diferentes algoritmos, com
o método PAM apresentando alta estabilidade e melhores resultados em termos de coeficiente de silhueta
média. A analise de 6 clusters obtidos com o PAM indica um padrio de diabetes coocorrendo com
hipertensdao e uma alta coocorréncia de comorbilidades unicas, ou seja, hipertensio, doenca pulmonar
crénica, obesidade e arritmia concomitantes com o préprio cancro da préstata. A analise de clusters foi
uma abordagem util para detetar e caracterizar os diferentes padroes e perfis de multimorbilidade entre
as hospitaliza¢des por cancro da prostata em Portugal. Uma maior integracio entre o cuidado do cancro
e das comorbilidades deve ser reforcada para atender as necessidades dos pacientes com diversas doengas
cronicas.

PALAVRAS-CHAVE

Anilise de clusters, Machine Learning, Pacientes internados, Cancro da préstata, Multimorbilidade
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ABSTRACT 111

ABSTRACT

Multimorbidity can be defined as the co-occurrence of two or more chronic conditions. This is a
common issue among cancer patients, which increases the risk of negative outcomes, such as premature
death, serious complications and poor quality of life, and results in greater complexity of care. The
complexity associated with the coexistence of multiple chronic conditions, in addition to cancer, requires
adapted and integrated health care approaches. This represents a significant challenge in the lives of
patients, physicians and healthcare services as a whole. This study aims to use clustering analysis to
identify and characterize multimorbidity patterns among prostate cancer patients using clinically coded
hospital data. Data on hospital admissions with a diagnosis of prostate cancer occurring in all public
hospitals in mainland Portugal during 2011-2017 were considered. Partitioning clustering algorithms,
namely K-modes, PAM (Partitioning Around Medoids), and hierarchical clustering, have been employed
to identify multimorbidity clusters. Results obtained from the different clustering approaches were
compared and assessed regarding clinical relevance. A total of 10.394 inpatient episodes were analyzed,
with 6091 (58.6%) reporting multimorbidity. Similar clusters were obtained through the different
approaches, with PAM presenting high stability and better results in terms of average silhouette. The
analysis of 6 clusters obtained with PAM indicates a pattern of diabetes co-occurring with hypertension
and a high co-occurrence of single comorbidities, namely hypertension, chronic pulmonary disease,
obesity, and arrhythmia with prostate cancer itself. Clustering analysis was a useful approach to detect
and characterize the different patterns and profiles of multimorbidity among prostate cancer
hospitalizations in Portugal. A greater integration between cancer and comorbidity care should be
reinforced in order to meet the multimorbid patients’ need.

KEYWORDS

Clustering, Machine Learning, Inpatient, Prostate Cancer, Multimorbidity
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1 INTRODUCAO

Esta dissertagdo aborda um método de machine learning nao supervisionado, nomeadamente a analise de
clusters, para detetar padrdes de multimorbilidade em pacientes internados com diagnéstico de cancro
da préstata. O cancro da prostata € o tipo de cancro mais comum nos homens e a segunda causa mais
comum de morte por cancro no mundo. Adicionalmente ao diagnéstico de cancro da prostata, uma
percentagem substancial desses pacientes apresenta, pelo menos, uma comorbilidade adicional (também
denominada de condigdo crénica), como diabetes, hipertensio e doengas cardiovasculates, que, por sua
vez, repercute num risco superior de morte devido a outras causas além do cancro de prostata. A
presenga de multiplas doengas crénicas, em simultaneo, no mesmo individuo é um problema de satde
reconhecido, que se denomina Multimorbilidade. Em relacio ao tratamento do cancro, a
multimorbilidade é uma preocupagio patticular, uma vez que a maioria dos pacientes com cancro
apresentam doencas crénicas subjacentes em adi¢do ao proprio cancro. As comorbilidades adicionais
ndo s6 aumentam as hipéteses de oufeomes negativos, como morte prematura e a utilizacio de servigos
hospitalares ndo agendados, como aumentam a complexidade do atendimento. Este capitulo destina-se
a introduzir o contexto da temadtica sobre o qual este trabalho se debruca, nomeadamente, abordando
varios aspetos relacionados com o cancro da préstata e o conceito de multimorbilidade, para além de
fundamentar a aplicagdo de machine learning na area da saide e a analise de clusters. Segue uma
especificagdo dos objetivos propostos e apresentacido das opgdes metodoldgicas, finalizando-se com a
estrutura da dissertacio.

1.1 Enquadramento e pertinéncia

1.1.1 Cancro da Prostata

Anatomia

A préstata ¢ uma glandula exécrina que integra o aparelho reprodutor masculino, cuja fungio ¢ a
producio de liquido seminal [1]. E um 6rgio sélido com estrutura ovoide, envolvido por uma capsula
fibrosa e composto pot elementos fibrosos, glandulares e musculares, nomeadamente % elementos
glandulates e '3 esttoma fibromuscular. Numa pessoa adulta, em condi¢cées normais, tem
aproximadamente 4cm de largura, 2cm de espessura e 3cm de comprimento, pesando cerca de 20 gramas

[1],]2],[3]- O crescimento normal da préstata relaciona-se com o avango da idade do homem.

A proéstata encontra-se localizada na cavidade pélvica, atras da face posterior da sinfise pubica, na base
da bexiga, onde envolve a uretra prostatica e os dois canais ejaculadores, superior a limina superior da
tascia do diafragma da pélvis e anterior ao reto [1],[4]. No seu interior, situa-se a parte prostatica da

uretra, os ductos ejaculatérios e o utriculo prostatico, alojado numa loca fibrofascial, a loca prostatica
(1.

Segundo a analise histopatoldgica, a prostata apresenta quatro regides ou zonas anatomicas distintas,
sendo que a zona periférica representa aproximadamente 70% do volume da prostata (Figura 1-a). Esta
zona rodeia a uretra distal, onde estdio compreendidas a generalidade das glandulas prostaticas e, mais
frequentemente, se originam os adenocarcinomas da prostata. A zona central é uma area em forma de
cone que inclui a base da prostata e rodeia os ductos ejaculatorios, por onde o sémen transita para a
uretra, compreende cerca de 25% do 6rgio, sendo 5% dos cancros da prostata decorrentes desta zona.
A zona de transicdo, que se origina de ductos na uretra proximal, ¢ o menor componente da prostata

normal correspondendo apenas a 5 a 10% do volume da prostata, porém, geralmente, desenvolve um
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aumento benigno ou hiperplasia benigna da préstata (HPB) [3],[4],[5]. Por dltimo, a zona do estroma
fibromuscular anterior consiste na regido nao glandular que representa um terco do volume da prostata.

Localiza-se na face anterior da prostata entre as zonas periféricas [3].

Existe outro tipo de divisdo da prostata, que a divide em cinco lobos prostaticos (Figura 1-b). O lobo
anterior € o mais pequeno dos cinco e encontra-se localizado em frente da uretra, sendo bastante rico
em estroma conjuntivo-muscular. O lobo posterior situa-se posteriormente a uretra, inferiormente aos
ductos ejaculadores. O lobo médio localiza-se entre a uretra, abaixo da base da bexiga e acima dos ductos
ejaculadores e do utriculo prostatico. Os lobos laterais, esquerdo e direito, sio os mais desenvolvidos e
envolvem a uretra, os ductos ejaculadores e o utriculo prostatico. Quando aumentam de volume, as

relagdes diretas com o reto provocam alteragoes por toque rectal [1].

Transition zone

Median lobe

Central zone
Anterior lobe ——————s

Urethra ————————1u

S

Ejaculatory duct

Posterior lobe =————————r=e

Anterior
fibromuscular b

Peripheral zone
stroma

Figura 1- a) Zonas anatémicas da préstata; b) Lobos prostaticos [6].

O suprimento sanguineo primario da préstata ¢ fornecido pela artéria ilfaca interna e a drenagem venosa
¢ realizada por uma rede venosa em torno da prostata, designada de plexo venoso prostitico, a partir do

qual o sangue ¢ drenado para a veia iliaca interna [5].

A drenagem linfatica da prostata ocorre para os ganglios linfaticos ilfacos internos, iliacos externos,
obturadores e pré-sacrais, com drenagem ocasional direta para os ginglios linfaticos iliacos comuns [2],
[5]. Cerca de 85% da disseminacdo do cancro da prostata para os ganglios linfaticos ocorre nos ganglios

linfaticos obturadores, iliacos internos e externos [5].

A prostata ¢ inervada por feixes neurovasculares ao longo da borda péstero-lateral da préstata [2]. Os
ganglios auténomos estio agrupados perto dos feixes neurovasculares e pequenos troncos Nervosos que

surgem neste local penetram na capsula para formar uma extensa rede dentro da glandula.

Etiologia

Existem alguns fatores de risco que parecem contribuir para o desenvolvimento do cancro da prostata.
Apesar de diversos artigos referenciarem varios fatores ambientais, assim como relacionados com
hospedeiro, associados a este cancro, ainda se desconhece quais os fatores que iniciam ou promovem

diretamente a carcinogénese da préstata [5].

A idade, predisposicao familiar, raca/etnia, mutacoes BRCA1/2 e sindrome de Lynch sdo considerados
os fatores de risco mais provaveis para o diagnéstico deste cancro. Fatores como o tabagismo e
obesidade estio diminutamente relacionados com o aparecimento desta doenga, mas estao positivamente
associados a sua mortalidade [7]. No entanto, consoante a literatura, s2o expostos outros fatores possiveis

de contribuir para o aumento do risco [3].
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O cancro da prostata ¢ uma doenga severamente impactada pelo envelhecimento, uma vez que a
probabilidade do seu desenvolvimento aumenta consideravelmente com idade. Esta doenga ¢ rara em
homens com menos de 45 anos e a sua incidéncia aumenta exponencialmente a cada década de vida,
sendo que a maioria dos homens com cancro da préstata tém mais de 65 anos [8],[9]. A senescéncia do
sistema imunolégico, niveis mais elevados de stress oxidativo, exposicdo prolongada a agentes
carcinogénicos e resposta inadequada a danos no DNA podem ser fatores explicativos para este

acontecimento [5].

Diversos investigadores observaram clusters de familias com individuos que possufam cancro da préstata
e sugeriram que a constitui¢do genética pode aumentar a suscetibilidade a doenca [5]. Estima-se que até
5% a 15% dos casos deste cancro sio hereditarios e o risco de desenvolver aumenta em duas vezes se
existit um familiar em primeiro grau com cancro da préstata. Este risco aumenta entre cinco a onze

vezes se existirem dois ou mais familiares em primeiro grau afetados [3],[7].

A variacdo na incidéncia e mortalidade do cancro de prostata em diferentes areas geograficas é
caracterizada pela acentuada diferenca racial/étnica que depende de fatores geograficos [5],[7]. O
carcinoma da préstata ¢ mais frequente na raca negra, sendo que sdo mais frequentemente diagnosticados

em idade mais precoce e parecem ter um prognéstico da doencga pior comparativamente a caucasianos
[5L,[10].

No entanto, existe uma complexa interacao entre raga/etnia, a dieta e meio ambiente desenvolvimento
desta patologia. A incidéncia do cancro da préstata num determinado grupo racial/étnico tende a alterar,
ticando equivalente a populagio presente na area geografica para a qual esse grupo imigra, a medida que

o grupo assimila o seu novo ambiente e cultura [5],[10].

A sindrome de Lynch resulta de uma mutagio nos genes que reparam erros do material genético (MMR).
A investigacao de registos de cancro hereditario nos Estados Unidos da América revelou que homens
com mutacSes nos genes MMR, caracteristico da sindrome de Lynch, apresentam um risco geral duas
vezes superior de cancro da préstata quando comparado com a populagdo em geral, risco que é quase

2,5 vezes maior para homens com menos de 60 anos [3].

E conhecido que portadores de mutaces nos genes supressores de tumor BRCA1 e BRCA2 tém um
risco aumentado de desenvolver cancros do ovario e da mama comparativamente a populaciio geral. No
entanto, existem fortes evidéncias que muta¢des nestes genes também predispGem o cancro da prostata.
Os portadores de uma mutacao BRCA2 apresentam um risco até cinco vezes superior de desenvolver
este tumor, aumentando para mais de sete vezes em portadores com histéria familiar de carcinoma da
prostata de inicio precoce (<65 anos). Além disso, esta patologia tende a ser mais agressiva em individuos
com esta mutagdo. Os portadores da mutacio BRCA1 com menos de 65 anos apresentam um risco 3,8

vezes maior [3].

Todavia, varios individuos do sexo masculino com fatotes de risco conhecidos nao sofrem de cancro da
proéstata e, por outro lado, muitos dos que sofrem desta doenca nio apresentam qualquer destes fatores

de risco (para além de terem mais de 65 anos).

Epidemiologia e Patologia

A taxa de incidéncia de cancro da préstata varia substancialmente entre as regioes e populagdes, sendo
a neoplasia diagnosticada com mais frequéncia em 112 paises, nos homens [7],[11]. Segundo os dados
fornecidos pela GLOBOCAN, em 2020, existiram 1.41 milhées novos casos de cancro da prostata
estimados em todo o mundo e 6.759 novos casos em Portugal, sendo a neoplasia maligna mais frequente
nos homens neste pafs [11],[12]. As estimativas indicam que, em 2040, esse nimero ascenda a 8.216, o

que corresponderd a um aumento de 21,6% [12]. Relativamente a mortalidade estima-se que, nesse
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mesmo ano, tenham ocorrido cerca de 375.304 mortes em todo o mundo devido a este cancro,
representando a 5 causa de morte por cancro no homem [11],[12].

A saude esta diretamente relacionada com o nivel de desenvolvimento social, econémico e humano de
um pais. Apesar do cancro da proéstata ser amplamente detetado globalmente, a sua incidéncia ¢ mais
comum na Europa, América do Norte e Oceania. Pelo contririo, os paises da Asia e de Africa tém taxas
de incidéncia menores para esta patologia, uma vez que os diagndsticos nio sao realizados com a mesma
frequéncia que nos pafses mais desenvolvidos, de modo que os individuos acabam por falecer sem ter
conhecimento da doenca (Figura 2) [11],[12].

Northern America

—
—
F

Oceania

Latin America and the Caribbean

Africa

Q

20 40 60 80 100 120

Data source: Glabacan 2020 Imemational Agency for Research an Cancer

Graph production: Glebal Cancer ) pens ey
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Figura 2 - Taxa de incidéncia e mortalidade do cancro da préstata por cada 100 mil habitantes, em 2020,
consoante o continente [12].

Com base nos dados apresentados na Tabela 1, é possivel concluir que, de 2011 a 2017, em Portugal, a
mortalidade por neoplasia maligna da prostata tem-se mantido estavel.

Tabela 1 - Mortalidade por Tumor Maligno da Prostata, em Portugal | 2011 a 2017 [13].
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Nimero de Obitos 1815 1 806 1714 1787 1723 1836 1794
Taxa Mortalidade Padronizada ~ 22.3 22.1 20.3 20.8 19.4 204 19.4

Segundo um estudo realizado por Claudia Allemani et al em 2018, a taxa de sobrevivéncia ao cancro esta
a aumentar no mundo, sendo que, em Portugal, a taxa de sobrevivéncia de 5 anos para homens
diagnosticados com esta patologia seja superior a 90% [14]. Contudo, apesar do aumento da taxa de
sobrevivéncia gragas ao progresso realizado pela ciéncia que nos permitiu ter uma melhor compreensio
dos mecanismos moleculares e os fatores de risco envolvidos no cancro da préstata, este ainda
permanece como a segunda causa principal de mortalidade por cancro nos homens em todo o Mundo

[15].
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Diagnéstico

Existirem indmeros exames complementares que podem ser indicadores de cancro da prostata, sendo
geralmente detetado através da combinacao do toque rectal (Digital Rectal Examination- DRE), niveis
séricos de antigénio especifico da préstata (PSA) e o exame transrectal por ultrassom (TRUS) da glandula
da prostata. No entanto, o diagnéstico depende da confirmacio histolégica/ citoldgica no produto de

biépsia ou na peca operatoria [16].

Estudos sugerem que a taxa de sobrevida estd intimamente relacionada com o estadio do tumor no
momento do diagnéstico, apresentando 100% de sobrevida em cinco anos em pacientes diagnosticados
com a doenca em estadio inicial e menos de 33% de sobrevida em cinco anos, caso o diagnoéstico seja de
um estadio mais tardio, demonstrando assim a importancia do diagndstico precoce [17].

O toque retal é um método acessivel, relativamente nio invasivo e indolor, que demonstra mudancas na
consisténcia da glandula. Em cerca de 18% dos casos, o carcinoma da préstata é detetado somente pelo
toque retal suspeito, independentemente dos niveis de PSA [15]. Este exame tem valores estimados de
53,2% de sensibilidade, 83,6% de especificidade e um valor preditivo positivo de 17,8% [18].

O PSA ¢ uma glicoproteina produzida quase exclusivamente pelas células do epitélio ductal da préstata.
Este antigeno nao é especifico do cancro, mas 6rgao-especifico, uma vez que pode estar elevado devido
a hipertrofia prostitica benigna (HBP), prostatite e outras condi¢bes ndo malignas. Porém, quando
associado a outros exames ¢ histéria clinica, ¢ importante para definir grupos de risco para o cancro da
préstata. Como variavel independente, o PSA é um melhor preditor de cancro quando comparado com
o DRE ou a TRUS [10].

A escala de Gleason ¢ o sistema mais frequente na avaliacio da graduacio histolégica, fundamentando-
se na estrutura morfolégica do cancro. A escala de classificaciio varia entre 1 (mais diferenciado) e 5
(menos diferenciado) e é a soma dos dois graus de Gleason mais dominantes numa amostra de tecido.
Caso sejam verificados dois graus numa bidpsia, o primeiro valor é o grau mais predominante e o
segundo valor é o grau secundario, sendo que a pontuacio final apresenta valores entre 2 e 10, sendo 10
o mais maligno. Nos dias de hoje, a escala de Gleason ¢ dividida em cinco principais grupos de graus

(Tabela 2) [19].

Tabela 2 - Escala de Gleason [19].

Grupo Pontuaciao Descricao
1 <6 Composto apenas por glindulas discretas ¢ bem formadas
2 3+7=7 Glandulas predominantemente bem formadas com menor

componente de glaindulas malformadas/fundidas

3 4+3=7 Glandulas predominantemente malformadas/fundidas com
menor componente de glandulas bem formadas

4 4+4=8 Apenas glandulas malformadas/fundidas

Glandulas predominantemente bem formadas e menos glandulas
3+5=8 sem componentes

Glandulas predominantemente ausentes e menor componente de
glandulas bem formadas

5+43=8
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Sem formacio de glandulas (ou com necrose) com ou sem
glandulas malformadas/fundidas

Estadiamento

O estadiamento ¢ o processo pelo qual se verifica se ocorreu disseminac¢do (metastizacdo) do tumor para

estruturas proximas ou para outras partes do corpo (metastizacio a distancia). A informacio obtida pelo

processo de estadiamento determina a extensdo (estadio) da doenga, que é fundamental para planear o

tratamento.

Para perceber a sua extensio, é necessatio a analise histologica/ citoldgica dos tecidos recolhidos, assim

como andlises clinicas e exames imagioldgicos. O estadiamento do catcinoma da préstata pode ser

segundo a Tabela 3.

Tabela 3 - Estadiamento Clinico do Tumor Primario (T) do Cancro da Préstata [19].

Estadiamento do cancro

Definicio

X

Impossivel avaliar o tumor primario

TO Sem evidéncia de tumor primario
T1 Tumor nio palpavel, nem visualizavel nos exames
imagiol6gicos
Achado histolégico incidental de tumor em = 5% do tecido
Tla ressecado
Achado histolégico incidental de tumor em > 5% do tecido
T1b ressecado
Tumor identificado por bidpsia por agulha, mas ndo palpavel
Tlc
T2 Tumor palpavel e confinado dentro da prostata
T2a Tumor nio cresceu para mais de um dos lébulos
T2b Tumor envolve mais da metade de um 16bulo, mas nio ambos
T2c Tumor envolve ambos os 16bulos
Tumor extraprostatico, tendo atingido tecidos circundantes
T3 junto a prostata, vesiculas seminais ou ambos, mas niao
envolvendo outros 6rgios
T3a Tumor nio envolve as vesiculas seminais
T3b Tumor invade a(s) vesicula(s) seminal(is)
Tumor invade estruturas adjacentes como esfincter externo,
T4 reto, bexiga, musculos elevadores e/ou parede pélvica

Na estratificacdo por grupos de risco de recaida, a combinacao de estadio clinico, escala de Gleason e

valor do PSA permitem estratificar os doentes em categorias associadas a diferente risco de recorréncia

(Tabela 4).
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Tabela 4 - Categorias do cancro da prostata com respetivas definices [2],[19].

Categorias Defini¢ao

cT1- cT2a

Baixo risco PSA <10 ng/ ml
Escala de Gleason < 7
cT2b—cT2c

Risco moderado PSA 10-20 ng/ml
Escala de Gleason 7
cT3

Risco elevado Escala de Gleason 8-10
PSA > 20 ng/ml
cT3b — cT4

Risco muito elevado Padrio primatio de Gleason 5

2 ou 3 fatores de alto risco
> 4 nucleos com grau de Grupo 4 ou 5

Tratamento

Nos ultimos tempos, o desenvolvimento tecnolégico tem permitido que a Medicina apresente uma
evolucio significativa, principalmente no diagndstico e tratamento de doengas, como € o caso do cancro
da prostata [20]. Ndo obstante, a prevencdo da mesma apresenta um reduzido efeito na mortalidade
relacionada a doenga, sendo que o método ideal para o tratamento localizado do cancro da prostata ainda
ndo se encontra bem definido [21]. Assim sendo, o uso de radioterapia, terapia hormonal, cirurgia e
vigilancia ativa permitem agir no procedimento terapéutico nos diferentes grupos de risco, isoladamente
ou em combina¢do [21],[22]. Existem igualmente outras estratégias de tratamento, como quimioterapia,
ultrassom focalizado de alta intensidade (HIFU) e criocirurgia, técnica pouco invasiva que congela o
tecido cancerigeno, dependendo das condi¢des clinicas. A escolha do tratamento depende do estadio da
doenca, do nivel de PSA, da escala de Gleason, sinais clinicos, entre outros [21],[22],[19].

Uma das opgGes mais escolhidas pelos pacientes no infcio do tratamento ¢ a prostatectomia radical. Esta
permite a remoc¢io da prostata, da capsula circundante e das vesiculas seminais, com ou sem
linfadenectomia pélvica. Existem diferentes abordagens para esta técnica, como supra-pubica, perineal,
transuretral e laparoscépica. A prostatectomia tem como consequéncia o risco de impoténcia e de, pelo
menos, algum grau de incontinéncia urinaria, sendo que existem técnicas que possibilitam a reducio
destes efeitos secundarios. Contudo, a maior parte dos pacientes refere disfun¢dao sexual significativa
apos esta técnica [19].

Seguidamente a prostatectomia radical, a radioterapia ¢ classificada como a segunda maior op¢io
terapéutica para o cancro de prostata, como a radioterapia externa (EBRT) e a braquiterapia. A
radioterapia externa apresenta-se eficaz em casos sem metastases distantes e uma expectativa de vida de,
pelo menos, 5 a 10 anos. A braquiterapia de baixa taxa de dose (LDRB) implica a inser¢do permanente
de sementes radioativas com semi-vida de 60 dias sob a orientagdo de ultrassom. Estudos comprovam
que o uso de prostatectomia radical e braquiterapia expressam resultados semelhantes no tratamento do
cancro da prostata de baixo risco, mas diferentes sequelas de curto prazo. Este tratamento exige anestesia
geral e um tempo de internamento de 2 a 3 dias. Na braquiterapia de alta taxa de dose (HDRB) existe
uma inser¢do temporaria de aplicadores na prostata, de forma a permitir uma alta dose de radiacdao na
prostata com uma dose minima na bexiga e no intestino. F considerada uma técnica de tratamento
adequada para pacientes com doeng¢a mais avancada [21]. A maioria dos tratamentos de braquiterapia de

alta taxa de dose podem ser realizados em ambulatério, ou seja, ndo necessitam de internamento.

As opc¢des de tratamento existentes para o carcinoma da préstata segundo a estratificagdo por grupos de
risco encontram-se descritas nas tabelas seguintes.
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Tabela 5 - Opcdes de tratamento para o cancro de prostata de baixo risco [2],[19].

Opgoes de tratamento

Visiao Geral

Pros

Contras

Vigilancia ativa

Acompanhamento
controlado com teste de
PSA e biépsias repetidas

Testes genémicos e bidpsia
guiada por ressonancia
magnética

Evita efeitos colaterais
imediatos

Risco de progressio
da doenca

Prostatectomia radical

Aberta, laparoscépica ou
roboética, com ou sem
disseccdo de ganglios
linfaticos pélvicos

Remocio da totalidade
do tumort/prostata

Alivio de sintomas
obstrutivos

Obtencgio do
estadiamento patolégico

Evita a exposi¢do a
radiacio

Risco operatério

Aumento do risco
de disfuncio erétil
(DE) e
incontinéncia,
comparativamente
as opgoes niao
cirurgicas

Radioterapia de
intensidade modulada -
Fracionamento
convencional

74-80 Gy ao longo de 7-9
semanas

Procedimento standard,
com acompanhamento
de longo prazo

Extensa duracio

Potenciais efeitos
secundarios como
cistite, proctite,
disfuncio erétl ou

malignidade
adicional
Radioterapia de 60-70 Gy durante 4-5,5 Reduz o tempo de Tempo de
intensidade modulada - semanas tratamento tratamento
Hipofracionamento moderadamente
moderado Custo reduzido em prolongado
relagdo ao IMRT
convencional Potenciais efeitos
secundarios como
cistite, proctite, DE
ou malignidade
adicional
Braquiterapia Braquiterapia de baixa taxa Minimamente invasivo Sintomas do trato

de dose (LDR) com Iodo-
125/Palddio-103 ou
Braquiterapia de alta taxa de
dose (HDR) com Iridio-192

Acompanhamento a
longo prazo disponivel

urinario inferior

(LUTS) agudo

Potenciais efeitos
secundarios como
cistite, proctite, DE
ou malignidade
adicional
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Tabela 6 - Opcdes de tratamento para cancro da préstata de risco moderado [2].

Opgbes de tratamento

Vigilancia ativa, caso a expectativa de vida seja inferior a 10 anos

EBRT * TPA de curto prazo, ao longo de 4-6 meses

Braquiterapia

Prostatectomia radical: Considerar EBRT adjuvante para caracteristicas adversas (+ margens, invasio das
vesiculas seminais, extensio extracapsular, PSA pos-operatorio detetavel)

Tabela 7 - Opg¢des de tratamento para cancro da prostata de risco alto e de risco muito alto [2].

Opcdes de tratamento

EBRT * TPA de longo prazo, ao longo de 2—-3 anos

EBRT + Braquiterapia £ TPA de longo prazo

Prostatectomia radical (em pacientes selecionados): Considerar EBRT adjuvante para caracteristicas
adversas (+ margens, invasdo das vesiculas seminais, extensdo extracapsular, PSA p6s-operatorio
detetavel). Se os ganglios linfaticos forem afetados, considerar TPA = EBRT pélvica

Apenas TPA em pacientes que nao sio candidatos para terapia local

1.1.2 Detalhando o conceito de Multimorbilidade

Com a evolugdo da medicina e com os notaveis desenvolvimentos na tecnologia médica, a esperanca
média de vida aumentou significativamente. A medida que a esperanca média de vida expande, aumenta
a incidéncia de pessoas com doencas crénicas complexas que interagem com fatores bioldgicos,
psicologicos e sociais, e resultam num amplo espetro de manifestacdes e necessidades clinicas [23],[24].
A maioria dos doentes que sofrem de uma condicéo clinica crénica ndo possuem apenas uma, mas varias.
Assim, surgiu o conceito de multimorbilidade, comummente definida na literatura como a "coocorréncia
de duas ou mais doengas crénicas no mesmo individuo" [25]. Apesatr da sua simples defini¢do, é um
problema relevante de saude puiblica com uma padronizagido bastante complexa, devido 4 gama de
doengas possiveis de serem mensuradas num individuo. Além disso, o seu conceito pode ndo se
encontrar claramente diferenciado com comorbilidade. Este dltimo ¢é definido como a existéncia ou
ocorréncia de qualquer entidade adicional distinta (doenga ou fator de risco) adicional a uma doen¢a em
estudo — doenca ou problema indice. No caso de multimorbilidade nio ha, necessariamente, uma doenca
indice na sua caracterizacdo [25]. Na atualidade, é amplamente reconhecido que a maioria das pessoas

com alguma condi¢io crénica tem maior probabilidade de apresentar multimorbilidade do que ter apenas
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uma condi¢io, sendo a multimorbilidade, atualmente, a regra e ndo a exce¢io [26]. Na pratica clinica, o
termo ¢ considerado um conceito mais centrado no paciente e que reflete mais adequadamente o burden

da doenca.

Estudos demonstraram que a multimorbilidade estd associada a uma morte prematura do paciente,
aumento da necessidade de recursos de saude, complexidade do atendimento e reducio da qualidade de
vida do paciente [20],[27]. A multimorbilidade afeta a complexidade clinica associada a tomada de
decisdo. Essa complexidade resulta dos fatores ou elementos que tém de ser considerados, reconciliados
e abordados aquando da tomada de decises sobre uma estratégia terapéutica ou preventiva. Isso
representa um desafio significativo na vida dos pacientes, no trabalho dos médicos de clinica geral e nos
servicos de saude em geral [28].

Estima-se que o numero de pessoas com multimorbilidade deverd aumentar juntamente com o
envelhecimento da populagdo em >1% ao ano até 2030 [29]. A nivel nacional, de acordo com os dados
do Inquérito Nacional de Saide, de 2005/2006, 36% da populagio tinha trés ou mais doengas crénicas,
sendo o sexo feminino mais afetado (42,5% vs 27,4%), tal como a populagdo com 65 anos ou mais anos
— (55,2% vs 14,8%) [3],[30]. Em 2011/2012, dados do SHARE (Survey of Health, Ageing and Retirement in
Europe) demonstraram uma prevaléncia de multimorbilidade na populacdo portuguesa, com 50 ou mais
anos, de 39,4%. Este estudo também averiguou que o aumento do numero de doengas crénicas se
encontra associado a uma maior probabilidade de descricio do seu estado de sadde como
razoavel/desfavoravel, depressio e capacidade funcional reduzida, sendo que esta associagio se
demonstrou bastante influente em Portugal. Outro estudo adicional realizado em 2013/2014,
direcionado a populagio com 18 ou mais anos de idade que frequentava os cuidados de saude primarios
em Portugal continental, revelou que 72,7% dessa popula¢io apresentava duas ou mais doengas cronicas.
Além disso, constatou uma associacdo entre niveis educacionais baixos e rendimento econémico
insuficiente e maior prevaléncia de multimorbilidade. Estas percentagens seguem a mesma tendéncia no
resto do mundo [23].

A incidéncia de cancro aumenta com a idade, assim como a incidéncia de multimorbilidade. Com o
envelhecimento da populacio na maioria dos pafses desenvolvidos, as pessoas tém uma maior
probabilidade de desenvolver cancro quando ja apresentam outras condi¢bes crénicas. Para além disso,
com os recentes avancos no diagndstico e tratamento, as pessoas estio a viver mais tempo com cancro
e, portanto, mais propensas a desenvolver outras doencas crénicas durante a vida, devido ao
envelhecimento e aos tratamentos submetidos [26].

Pacientes com multimorbilidade e cancro podem enfrentar desafios adicionais no que diz respeito a
qualidade dos cuidados oncolégicos e necessitam uma maior aten¢ao no atendimento médico,
monitorizagio e incentivo dos cuidados centrados no paciente [31]. A presenca da multimorbilidade
impacta todas as etapas do tratamento, desde a prevencio e dete¢do precoce até ao tratamento no final
da vida [26]. Relativamente a prevencio, esta ¢ afetada pela multimorbilidade, na medida em que muitos
dos fatores de risco, que podem ser alterados e encontram-se associados a prevencio do cancro como
0, tabagismo, alcool, ma alimentacio, inatividade fisica, encontram-se igualmente associados a condi¢oes
de longo prazo, como diabetes, doenga pulmonar obstrutiva crénica (DPOC), doengas cardiovasculares,
artrite e condi¢des de satude mental, cujos sintomas podem tornar a mudan¢a de comportamento mais
desafiante. Do mesmo modo, a dete¢do precoce do cancro pode ser influenciada pela multimorbilidade,
positiva ou negativamente, sendo que o contato regular com os servicos de saude por parte destes
pacientes pode propiciar num diagnéstico precoce de cancro. No entanto, outros podem adquirir um
diagnostico tardio ao atribuirem a razdo dos sintomas as comorbilidades [26]. Relativamente ao cancro
da proéstata, é estimado que 60% dos adultos mais velhos (> 65 anos) com esta patologia possuam
multimorbilidade pré-existente [31].
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1.1.3 Indicadores de Multimorbilidade

Com o crescente aumento do interesse na multimorbilidade, advém o aumento da literatura voltada para
estudd-la nas suas diferentes dimensdes: magnitude (e.g., contagem de diagnosticos), gravidade (e.g.,
indice de Charlson) ou padrio (e.g., agregados de diagnosticos) [32].

Existe uma elevada variabilidade relativamente a definicao de multimorbilidade, o nimero de doencas
consideradas e o perfil dessas doencas. Estas diferencas nas definicbes de terminologia apresentam-se
como um desafio para encontrar uma forma de "medit" a multimorbilidade, isto é, encontrar um
indicador a partir do qual seja possivel prever a evolucdo do doente [33],[34],[35]. Além disso, as
diferentes vertentes de “condi¢cbes de saude” contribuem para a proliferacio de indicadores de
multimorbilidade e para a incerteza na sua sele¢ao, uma vez que alguns autores apenas avaliam condi¢des
crénicas e excluem fatores como a satude mental, enquanto outros incorporam ambas condi¢des, cronicas
e agudas [33]. Existe igualmente bastante controvérsia sobre se o foco da multimorbilidade deveria ir
além das condicOes crénicas para incluir fatores de risco e sintomas associados, como dislipidemia e
incontinéncia, e fatores biopsicossociais, como o nivel socioecondémico do paciente e as crengas e
expectativas relativas a sua saude [34]. Uma revisdo sistematica, que englobou 74 estudos, aferiu que o
nimero de comorbilidades consideradas variou de 4 e 147, com uma média aproximada de 20 doencas
por estudo. As condi¢cGes mais frequentemente consideradas sio doencas cardiovasculares, diabetes,
disturbios musculo-esqueléticos e articulares, doengas respiratérias (doenga pulmonar obstrutiva crénica
(DPOCQ)), cancro e distirbios de sadde mental [36].

Ademais a0 nimero e tipos de condi¢bes incluidas, a sua avaliacdo depende em grande parte das fontes
dos dados e dos métodos de recolha utilizados. As fontes de dados mais usuais incluem processos
clinicos, base de dados administrativas, inquéritos de saude, relatérios médicos e registos de saude
eletronicos [33],[35].

Posto isto, como ndo existe uma medida universalmente estandardizada ou uma lista de doencas para
definir multimorbilidade, varios indices foram desenvolvidos [37],[38]. Estes podem ser concebidos, por
exemplo, para quantificar a multimorbilidade como uma covariavel noutras andlises (ex: cancro da
préstata), para previsio de mortalidade ou para ajuste ao risco [37]. O ajuste ao risco é um conceito
complexo que abrange fatores sociodemograficos do paciente, estabilidade clinica aguda, tendo sido
elaborado como critério quantificador da gravidade da doenga [39].

A medida mais comummente utilizada tem sido a contagem de doencas, definida como uma simples
enumerac¢dao nao ponderada do numero de doencas por pessoa. Este método nio reflete a experiéncia
dos pacientes, a gravidade de cada condicio e os efeitos resultantes da conjugacdo de diferentes doengas
crénicas. No entanto, alguns indices combinam a contagem de doencas com a gravidade das condicSes
médicas sobre um individuo, fatores fisiolégicos ou demograficos, permitindo assim uma quantificagao
mais completa do burden das doengas. Os indices tém assim a vantagem de incluir varios parimetros para
quantificar diferentes aspetos da multimorbilidade e utilizagio de modelos sofisticados para previsio dos
resultados [37].

Os indices mais utilizados e com evidéncias de validade mais significativas sio o Indice de Chatlson,
indice de Elixhauser, Adjusted Clinical Groups (ACG) System € Cumulative Index: liness Rating Scale (CIRS).
O indice de Chatlson foi descrito pela primeira vez em 1987 e foi baseado em dados de mortalidade,
num ano, de 607 pacientes admitidos num servico hospitalar durante o perfodo de um mes [40],[41],[42].
Este indice foi desenvolvido com base no risco relativo de morte e mede a gravidade da doenga mediante
o diferente impacto que as condi¢Oes cronicas tém no prognodstico de um individuo [43]. O indice de
Elixhauser foi desenvolvido em 1998 e funciona de forma semelhante ao indice de Chatlson,
distinguindo-se por incluir 30 comorbilidades (17 do indice de Charlson e 13 novas) [44],[43]. Em
compara¢dao com o indice anterior, no indice de Elixhauser, o peso ¢é atribuido de igual forma a cada
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condicdo, assumindo que todas as condi¢bes de saide estdo igualmente relacionadas com o desfecho
[44]. Nio obstante, estes dois indices sé foram amplamente adotados a partir de 2005, quando o estudo
de Quan et al permitiu que se calculassem estes indices com recurso a base de dados administrativas
utilizando a Classificacio Internacional de Doencas da 9* Revisio da Modifica¢io Clinica — CID-9-MC
(classificagdo de diagnésticos e procedimentos que resulta da adaptacdo efetuada nos Estados Unidos da
América da International Classification of Diseases 9th Revision, ICD 9 da OMS) ou do CID-10 [43].

Em 1968, foi criado um novo indicadot, o Cumulative Index Illness Rating Scale (CIRS), que avalia 14
sistemas/o6rgaos, assim como o impedimento fisico dos pacientes. Durante uma consulta médica ou
revisao do processo clinico, os médicos classificam o “grau de gravidade” da condicdo para cada sistema
do corpo (cardiovascular, respiratério, etc). As classificagdes sao somadas e é obtida uma pontuagio
cumulativa da doenca. Essa pontuagido ¢ util para uma avaliacio geral, contudo nido apresenta
especificidade clinica, uma vez que se concentra nos sistemas do corpo e nio nas condi¢cdes cronicas,
especificamente [33].

O sistema ACG foi projetado pela Jobns Hopkins Bloomberg School of Public Health, em 2009, para prever
morbilidade futura e a utilizacio de recursos de saude. A maiotia dos estudos recorre a este sistema com

modelos preditivos para aferir uma variedade de custos ou resultados de processos associados a
multimorbilidade [40].

A Tabela 8 apresenta uma descri¢io dos indices de multimorbilidade mencionados.

Tabela 8 - Comparagao dos indices de multimorbilidade [34],[38],[40],[45],[46].

Descricao

Resultados

Limitacoes

Contagem de

Baseado no niimero total de

Qualidade de vida.

Falta de uniformidade na lista

doencas condi¢oes crénicas que um de condicdes cronicas
individuo possui; considerada;
Recorre a registos médicos, Nio considera a gravidade de
diagnéstico clinico ou cada condicio, fazendo com
questionarios e entrevistas. que a complexidade da
multimorbilidade nio seja
adequadamente avaliada.
Indice de 19 condicbes crénicas. Afere a presenca de Erros de codificacio
Chatlson A cada condicio é atribuida multimorbilidade (e.g., (particularmente quando se
uma pontuagio de 1, 2, 3 ou indice baseia em codigos ICD-9);
6, dependendo do risco de de trés ou mais pontos
morte a um ano associada a significa grave Historial clinico incompleto.
cada uma. A soma das comorbilidade) e prevé
respetivas pontuacdes di-nos  a mortalidade (e.g., indice
o tisco final; de cinco ou mais pontos é
preditor de morte a trés
Utiliza registos de saude anos, em 85% dos
eletrénicos e questionarios de  doentes).
autorrelato;
Existem varias adaptagdes
para dados administrativos.
Indice de 30 condi¢bes cronicas. Cada Permite prever a O maior nimero de
Elixhauser uma com peso de 1 ponto; mortalidade hospitalar, condig¢bes crénicas dificulta o

Uso de dados administrativos.

custo e duragio do
internamento, eventos
adversos e altas
hospitalares.

seu uso, onde o tempo é
limitado.
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Adjusted Clinical ~ Sistema de case-mix que Possibilita a obtencdo do  Néo é open source;
Groups (ACG)  agrupa individuos com base valor atual ou esperado de
System no seu perfil de saude, consumos dos Depende da fiabilidade dos
nomeadamente idade, sexo e servicos de satde, tendo registos ou dos dados do
diagnésticos clinicamente em consideracio as seguro.
coerentes; morbilidades do
individuo.

Através de registos médicos
ou dados de reivindicacbes de

seguro.
Cummnlative Baseia-se na Preve o “medical burden” Os prognosticos variam
Index 1llness apreciagio global da situacio consoante o tipo de condi¢io,
Rating Scale do doente podendo ter melhorado desde
(CIRS) e nao nos diagnosticos que a criagdo do indice.
individuais, nio necessitando
de

lista de condi¢oes cronicas
pré-selecionada.

Este indice ¢ estruturado em
14 sistemas/érgios, que sio
classificados (0—4) segundo a
gravidade e somado para
obter uma pontuacio total

(0-56);

Utiliza registos médicos.

1.1.4 Machine learning

A abundancia de dados é uma realidade atual, em particular em ambiente hospitalar, visto que gera um
grande e complexo volume de dados a partir de diversas fontes, como base de dados administrativas,
processos clinicos, relatérios laboratoriais, registos de saude eletrénicos, prescri¢oes, aparelhos médicos,
entre outros. Tanto a quantidade como a complexidade da informacio implicita e distribuida em
diferentes segmentos de dados dificultam a extracdo de conhecimento que permita apoiar a tomada de
decisdo [47],[48].

O processo Knowledge Discovery in Databases (KDD), em portugués designado por Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, integra teorias, métodos e algoritmos provenientes de diferentes
areas, para compreensio ¢ extragio de conhecimento util a partir de grandes bases de dados. Este ¢
composto por varias etapas operacionais, nomeadamente a sele¢do, pré-processamento, transformagao,
data mining e interpretagio/avaliagio [49].

Data Mining é o passo mais relevante de todo o processo de extracio de conhecimento, sendo que a
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados é, muitas vezes, denominada apenas por este conceito
[49]. Foi definida, pela primeira vez, nos anos 90 como um processo de identificagdio matematica de
padrdes, geralmente através de grandes quantidades de dados [47],[50]. Apresenta assim o intuito de
descobrir correlagGes, irregularidades e padroes, eventualmente implicitos ou desconhecidos, para
previsdo de resultados. Data mining recorre a modelagdo estatistica para representar dados através de
modelos matematicos bem definidos e, por conseguinte, usar esse modelo para identificar relagoes e

tendéncias de comportamentos entre as variaveis de dados [51].

As técnicas tradicionais de dafa mining demonstram-se insuficientes para lidar com os grandes volumes

de dados atuais, seja devido a heterogeneidade e redundancia dos dados provenientes de diversos registos
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nao padronizados ou a insuficiente qualidade destes. Desse modo, surgiu o desenvolvimento de novas
técnicas de data mining baseadas em disciplinas como a Inteligéncia Artificial e Machine Learning [51].

A Inteligéncia Artificial IA) é o dominio do conhecimento que objetiva o desenvolvimento de sistemas
computacionais para solucionar problemas, oferecendo-lhes podetes cognitivos para efetuar tarefas que
requerem inteligéncia humana [52]. Machine learning é uma das areas da IA em que os sistemas de
computador aprendem e melhoram automaticamente a partir da experiéncia, oferecendo a capacidade
da IA para resolver problemas com base nos dados disponiveis [52],[53].

A inclusdo de machine learning beneficia o processo de data mining, permitindo obter mais conhecimento
sobre o processo de tomada de decisdo, processar grandes dafasets com maior precisdao e eficiéncia e a
capacidade de aprender e melhorar continuamente com novos dados [51]. Esta 4rea tem alterado a
maneira como as hipdteses para a investigacdo sao formuladas, dado que, em vez de baseadas em teoria,
a machine learning facilita a formulagdo de hipéteses baseadas em dados [54]. A aplicacdo de métodos de
machine learning e data mining na pesquisa de multimorbilidade ¢ uma abordagem fundamental para a
utilizagdo de grandes volumes de dados disponiveis para compreender de forma mais precisa as relagdes
entre as doengas e, portanto, um tratamento mais direcionado e personalizado.

No desenvolvimento de um modelo de previsao utilizando wachine learning é utilizado um conjunto de
dados de treino para fazer previsdes baseadas nos dados. E possivel identificar trés formas distintas de
aprendizagem: aprendizagem supervisionada, onde os dados de treino dos algoritmos incluem as

solucoes desejadas, chamadas de labels, ndo supervisionada e aprendizagem por reforco [49].

Como o nome sugere, a aprendizagem supervisionada envolve a supervisdo externa no treino de um
modelo [51]. Neste tipo de aprendizagem as tarefas podem ser agrupadas em dois tipos: classificacio,
onde o algoritmo classifica uma previsio, ou seja, quando a saida ¢ uma categoria; e regressio, onde o
algoritmo tenta prever um resultado numérico. Os algoritmos considerados mais importantes e utilizados
em problemas de aprendizagem supervisionada sdo: Arvores de decisio, Regressio Linear, Regressio
logistica, &-Nearest Neighbors (k-NN), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Random Forests ¢ Redes
Neuronais [49].

Por outro lado, os sistemas de aprendizagem de maquina ndo supervisionados sdo baseados num
conjunto de dados desconhecidos, onde o algoritmo ¢ responsavel por descobrir padrdes num novo
conjunto de dados ou associagGes entre as variaveis [49],[51]. A utilizacdo deste tipo de aprendizagem
tem a vantagem de obter conhecimento sobre os dados dos quais nao ha qualquer tipo de informacio

antecipada.

O Clustering ¢ uma técnica de machine learning ndo supervisionada que distribui dados em grupos
consoante as suas semelhancas. Em comparacio, a analise de componentes principais e a anélise fatorial
sao ferramentas nao supervisionadas de reducio de dimensionalidade, que permitem simplificar e reduzir

a complexidade dos dados através da diminuicio do nimero de variaveis consideradas [55].

1.1.5 Analise de clusters

A analise de clusters, também denominada por Clustering, define-se como o processo de agrupar dados,
com base nas caracteristicas intrinsecas percebidas e atributos semelhantes, de modo que a obter grupos
que sejam os mais homogéneos e bem separados possiveis [56],[57]. Um cluster é um conjunto de objetos
similares entre si dentro do mesmo cluster e dissimilares em relacdo a objetos noutros clusters [58].
Webster (2008) descreve o clustering como “‘uma técnica de classificagao estatistica para identificar se os
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individuos de uma populagio se enquadram em grupos diferentes, através de comparacOes quantitativas
de multiplas caracteristicas” [59].

Segundo lkotun, a analise de clusters apresenta como objetivo garantir maior similaridade intra-cluster e
menor similaridade inter-clusters [57]. F uma técnica de aprendizagem nio-supervisionada, uma vez que
a classe que cada um dos objetos considerados integra ndo se encontra previamente atribuida, e de
natureza exploratéria ou descritiva, tendo como intuito compreender as caracteristicas gerais e encontrar
a estrutura subjacente aos dados através da descoberta de padroes e da exploracio das relagcoes
escondidas nos dados em bruto. Como um algoritmo comum de wachine learning nio supervisionado, o
clustering é amplamente utilizado em data mining e analise de dados [60],[61].

A analise de clusters foi introduzida por Driver e Kroebe, em 1932, no campo da antropologia, ¢ mais
tarde instituida na area da psicologia por Zubin, em 1938, e Tryon em 1939 [62], vivenciado uma
constante evolucio, nos tempos atuais, com a proposta e implementacio de varios algoritmos para a
resolucao de problemas de agrupamento de dados. Relativamente a sua aplicabilidade, tém contribuido
para diversas areas de conhecimento, para obtenc¢io de resultados com qualidade significativa, tais como
a medicina, robética, setor financeiro, inteligéncia artificial, marketing, etc [57].

No ambito da multimorbilidade, o clustering é relevante para a compreensdo das combinagdes de
condi¢bes cronicas, uma vez que afetam diferencialmente o owfcome da saide e da mortalidade do
paciente. Assim, ¢ possivel identificar as mesmas patologias e fatores de risco comuns em grupos de
individuos a fim de a otimizar e agilizar um atendimento centrado no paciente, focado na
multimorbilidade. Estratégias para auxiliar os profissionais de saide a priorizar a multimorbilidade em
pacientes com cancro sio particularmente cruciais na medida em que a causa da morte entre doentes
oncolégicos é mais presumivel ser ocasionada por condi¢bes nio relacionadas ao cancro [63].

1.2 Questao e objetivos de investigagao

O presente estudo permitira, através da andlise de clusters em pacientes internados com cancro da
prostata nos hospitais portugueses, entre 2011 e 2017, identificar e caracterizar padrdes de
multimorbilidade. Com esta informagdo pretende-se identificar os diferentes perfis de multimorbilidade
que caracterizam os internamentos por cancro da préstata a nivel nacional, assim como identificar
potenciais grupos de risco mais suscetiveis a oufcomes negativos, como o 6bito intra-hospitalar e o tempo
de internamento. Procura-se também relacionar os diferentes perfis de multimorbilidade identificados

com outras varidveis clinicas e sociodemograficas, relacionadas com a gestdo dos cuidados de saude.

No contexto do cancro da préstata, o uso da andlise de clusters poderd ser util para identificar e
caracterizar os diferentes perfis de doentes internados, para além de descobrir potenciais grupos de risco
que requerem cuidados de sadde acrescidos. Dito isto, a informacdo obtida com esta andlise podera ser
aplicada na gestdo do tratamento para desenvolver acdes de forma customizada, com o intuito de
complementar as duas vias mais comuns de tratamento do cancro da préstata em Portugal (braquiterapia
e prostatectomia radical), agregando uma manutencdo mais eficaz da doenga crénica e planeamento de
cuidados de saude e, consequentemente, auxiliar na definicdo de futuras intervengoes orientadas para a
promog¢ao de comportamentos mais saudaveis e controlo de fatores de risco.

Para a prossecucdo do objetivo geral desta investigacdo, desenvolveram-se os seguintes objetivos
especificos:

- Aplicar métodos de analise de clusters a dados reais de episédios de internamento sucedidos em
hospitais pablicos de Portugal, entre o ano 2011 e 2017, e comparar os resultados da aplicacio de cada

técnica estudada no processo de clustering (agrupamento);
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- Apresentar métodos de validagdo interna que tém como objetivo avaliar a qualidade e estabilidade dos
clusters obtidos pelos diferentes algoritmos de analise de clusters;

- Interpretar os clusters identificados e avaliar a relevancia dos mesmos na perspetiva clinica e da gestdo
dos cuidados de sadde.

1.3 Opg¢oes metodoldgicas

Para se atingir os objetivos referidos anteriormente deste trabalho, foram consideradas algumas opg¢oes
metodologicas. Estudos anteriores recorreram a métodos de machine learning nao supervisionados, como
a analise de clusters, para detetar padrSes de multimorbilidade em pacientes com cancro utilizando dados
hospitalares. Como referido anteriormente, a andlise de clusters consiste no agrupamento de episédios
de acordo com propriedades comuns. Este procedimento tem como propdsito criar grupos
homogéneos, nos quais a variabilidade dos episédios em relagio as varidveis consideradas (as
comorbilidades) seja minima dentro de um cluster. Ao mesmo tempo, procura maximizar a variabilidade
entre os clusters, ou seja, garantir que os grupos formados sejam distintos uns dos outros em termos de
petfis clinicos. Essa abordagem visa, portanto, explorar as relagdes entre as comorbilidades dos pacientes
com cancro da préstata, permitindo a identificagdo de grupos especificos com padrdes de
multimorbilidade semelhantes. Foram identificados métodos de clustering utilizados na literatura para
encontrar padroes de multimorbilidade em dados hospitalares de pacientes com cancro, dos quais foram
selecionados os mais aplicaveis a dados categéricos e adaptados a conjuntos de dados de grandes
dimensdes, especificamente os algoritmos: k-modes, clustering hierarquico e PAM (Partitioning Around

Medoids).

1.4 Estrutura do trabalho

A estrutura do presente trabalho organiza-se em cinco capitulos e encontra-se definida a partir de um
capitulo de «Introducido» (Capitulo 1), na qual é possivel compreender o enquadramento tedrico deste
estudo. Inicialmente, é abordado o cancro da prostata, descrevendo sua anatomia, etiologia,
epidemiologia, diagnéstico e tratamento. Na sec¢do seguinte, é discutido o conceito de multimorbilidade,
como este conceito tem sido definido na literatura, destacando-se a coexisténcia de multiplas doengas
crénicas num individuo e seu impacto no cuidado do cancro. Além disso, é caracterizada a aplicacdo de
machine learning na area da satde e a andlise de clusters como uma técnica de agrupamento de dados. Este
capitulo é constituido pela introdugido, objetivo, op¢des metodolégicas e a estrutura da presente

dissertacio.

O segundo capitulo concentra a «Revisdo Bibliografica» e ¢ composto por uma sintese dos estudos mais
pertinentes no que respeita o tema deste estudo. Este capitulo apresenta o levantamento da metodologia
utilizada pelos artigos analisados.

O terceiro capitulo apresenta um elemento central desta dissertacdo, a descricio dos algoritmos de
clustering, necessaria para uma boa compreensio do trabalho apresentado ao longo deste estudo. Nas
secgdes seguintes, sao referidos quais os algoritmos adotados no contexto deste projeto e o motivo da
sua selecdo. Sdo igualmente apresentadas algumas generalidades sobre as medidas de distancia, os
métodos eleitos para a selecio do numero ideal de clusters e o critério de validacdo e avaliagio da
qualidade dos resultados obtidos.

No quarto capitulo, realiza-se uma analise dos resultados atingidos e avalia-se o desempenho dos
métodos propostos, quando empregues aos conjuntos de dados em estudo. Além disso, sdo discutidos
os resultados obtidos de acordo com o critério de validagio selecionado, tal como a sua interpretacio.
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A dissertacdo finaliza com a apresentacdo das conclusdes obtidas e das limitagGes sentidas ao longo da
elaboracio deste trabalho, assim como propostas para futuros desenvolvimentos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo da literatura teve em vista a recolha de informacio sobre a investigacao disponivel e pertinente
de diversas técnicas de andlise de clusters, utilizadas para identificar padrdes de multimorbilidade.
Também ¢ descrito o processo de revisio da literatura utilizado. Este capitulo revela, por um lado, quais
as condi¢oes cronicas mais ponderadas para o estudo da multimorbilidade e os padroes de
multimorbilidade mais identificados. Por outro lado, descreve as principais caracteristicas metodologicas

dos estudos e quais os algoritmos de cluster que estdo a ser amplamente referenciados na literatura.

2.1 Metodologia de pesquisa

No Apéndice A encontra-se a tabela da revisdo da literatura efetuada, com informagSes mais detalhadas

acerca dos estudos analisados. Para tal, os critérios de inclusdo dos artigos basearam-se nos seguintes

pardmetros: artigos publicados a partir de 2013 (< 10 anos), com idioma em portugués ou inglés e que
2 ¢

abordassem os tépicos “multimorbilidade”; “hospital” ou palavras derivadas e “grupos”, “subgrupos”,
“padroes” ou “cluster”.

Foram identificados 609 artigos no total, apds a verificacio de todos os critérios de inclusio acima
referidos, dos quais 93 permaneceram apods a triagem dos titulos. Apds a andlise dos abstratos, foram
revistos os textos completos de 20 artigos. A aplicacdo do dltimo critério de exclusao resultou na inclusdo
final de 14 referéncias (Figura 3).

609 artigos identificados no

total
516 artigos removidos com
titulos referentes a cuidados
de saide primarios
v

93 artigos selecionados,
apos triagem dos titulos

4 analise de clusters

73 artigos removidos com

abstratos nao referentes a

Revisao da totalidade do
texto de 20 artigos, apds
triagem dos abstratos

\4

6 artigos removidos que nao
incluiam o tépico “cancro”

v

Inclusao final de 14
referéncias

Figura 3 — Fluxograma da revisdo bibliografica
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2.2 Analise dos artigos selecionados

No geral, os artigos exibiram um alto grau de heterogeneidade metodolégica em termos de tamanho da
amostra, idade e selecio dos participantes do estudo, fonte de dados, nimero de doencas de base
consideradas e método de clustering utilizado.

Os nimeros de participantes incluidos nos estudos variam entre 219 e 3.872.451. Em 10 dos 14 estudos,
apenas participaram individuos maiores de idade (>18 anos), sendo que a maioria desses estudos
apresentava apenas individuos com mais de 50 anos [64],[65],[66],[67],[68],][69]. Dos restantes artigos,
somente 1 deles apresentava apenas participantes menores de idade (<18 anos) [70] e os 2 restantes
estudos apresentava uma grande ambiguidade de idades, podendo possuir tanto adolescentes como
idosos [71],[72].

Em termos de recrutamento da populagio do estudo, 10 estudos selecionaram os seus participantes a
partir de registos médicos e clinicos, como registos de internamento e alta hospitalar, enquanto os
restantes utilizaram dados administrativos para a recolha de participantes [63],[64],]68],[70].

O ndimero de doengas incluidas nos estudos variou entre 3 e 308, sendo que um dos estudos nio
apresentou informagdes acerca do nimero de condiges crénicas [66] e outro estudo considerou as
condi¢bes definidas nos algoritmos Agency for Healthcare Research and Quality Clinical Classification Software
(CCS) e Chronic Condition Indicator (CCI) [70].

Em relagio a codificacdo, 12 dos 14 artigos codificaram as doencas com base na Classificagio
Internacional de Doengas, versoes CID-9 ou CID-10
[63],[64],]65],[67],[68],]69],[701,[71],[72],|73],[74],] 75]- Relativamente aos restantes, 1 artigo foi codificado
de acordo com o algoritmo phenotyping [76] e outro ndo apresentou dados sobre a codificacio [60].

Foram utilizados inimeros algoritmos de clustering, como analise de correspondéncia multipla [64],[72]
analise de classes latentes [65],[70],[75], clustering hierarquico aglomerativo e k-modes, Bernoulli Latent
Block Model [66), Partitioning aronnd Medoids |68] e, por fim, Network analysis [70].

Por ultimo, o nimero de clusters obtidos variou de 3 a 23 grupos distintos, sendo que 3 dos artigos nio
apresentaram dados relativos a esse parametro [63],[69],[76].
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3 METODOS E APLICACAO

Previamente a apresentacdo dos resultados das experiéncias, serd exposta a metodologia adotada para a
obtencido desses resultados. A metodologia incorpora um conjunto de fases cujas etapas diferem de
acordo com o algoritmo de clusters empregue. Para tal, ¢ descrita a selecdo das variaveis e as medidas de
dissimilaridade, assim como o enquadramento te6rico dos algoritmos de clusters utilizados. Por ultimo,
apresenta-se uma exposi¢ao dos métodos selecionados para a escolha do numero 6timo de clusters e o

critério de validacdo e avaliacdo da qualidade dos resultados obtidos.

3.1 Base de dados, populagao do estudo e definigao de variaveis

Para a metodologia desenvolvida no ambito deste trabalho de investigacdo, foram utilizados dados
administrativos obtidos da Base de Dados Nacional de Morbilidade Hospitalar (BDMH),
disponibilizados pela Administragao Central do Sistema de Saude (ACSS). A base de dados mencionada
contém dados de todos os episddios de internamento e ambulatério sucedidos em hospitais publicos do
Servigo Nacional de Sadde portugués. O universo de estudo foi restringido a episédios de internamento
com diagnostico principal de cancro da préstata e com alta hospitalar adquirida entre 1 de janeiro de
2011 e 31 de dezembro de 2017. Foram apenas extraidos os episddios rotulados na base de dados como
estatisticamente validos, isto ¢, episédios com tempo de permanéncia do utente no hospital de, pelo
menos, 24h ou menor que 24h para pacientes que faleceram, sairam contra orientagio médica ou foram
transferidos para outro hospital. A partir desses dados, a populagio em estudo foi circunscrita a episédios
de internamento por prostatectomia radical ou braquiterapia, as duas vias de tratamento principais para
pacientes com cancro da prostata nos hospitais portugueses. Como os dados utilizados neste estudo

foram previamente desidentificados pela ACSS, nio foi necessaria aprovagio ética.

A arquitetura do processo metodologico encontra-se ilustrada na Figura 4.

BDMH pacientes Pacientes
com diagndstico - internados com - Pacientes com i
de cancro da selegdo |——|  giagnéstico || el cancro da Selegio
prostata principal de prostata e
(ambulatdrios e cancro da multimorbilidade
internamentos) prostata
Caracterizacéo)
e andlise
estatistica
i . Realizaram
Clusters de Clustering Pré-processamento prostatectomia
Interpretagéo multimorbilidade raditl:al ou
e avaliacio braguiterapia
dos clusters

Figura 4 - Esquema do processo metodolégico utilizado

Para o prosseguimento desta metodologia foi necessaria a sele¢do das variaveis. Em adi¢do as variaveis
eleitas da base de dados mencionada anteriormente, foi produzida uma varidvel adicional para
representar o diagnostico principal de acordo com o Clinical Classification Software (CCS) [77], projetado
para agrupar os codigos do International Classification of Diseases, 9th revision, clinical modification (1CD-9-CM),
e com o Clinical Classifications Software Refined (CCSR) [78], projetado para agrupar os codigos do
International Classification of Diseases, 10th revision, clinical modification 1CD-10-CM). Ademais, foram criadas
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duas variaveis, uma para identificar o grupo hospitalar onde sucedeu o episédio de internamento e a
outra a sua regido. Assim como as anteriores, a variavel “Indice de Elixhauser” ndo constava na base de

dados utilizada. As variaveis selecionadas para este estudo foram as seguintes:

— Idade — Variavel quantitativa continua - Idade do utente.

— Dias de internamento — Varidvel quantitativa discreta - Representa o numero total de dias do
tempo de permanéncia do utente no hospital.

— CCS - Corresponde a um numero retirado de um sistema de classificagdo de episédios de
internamento, sendo este denominado Clinical Classification Software para dados codificados em 1CD-
9-CM ou Clinical Classification Software Refined para dados em ICD-10-CM. Essa classificagdo foi
desenvolvida pela Ageney for Healthcare Research and Quality para agrupar os codigos da International
Classification of Diseases em 275 grupos significativos e mutuamente exclusivos, relacionados com o
diagnostico principal. Neste enquadramento, foram utilizados o cédigo ICD-10-CM = "C61" e
cédigo ICD-9-CM = "185", correspondentes ao diagnéstico de cancro da préstata.

— Grupo Hospitalar - Variavel qualitativa nominal - Categoria do hospital, tal como definido pela
Administracdao Central do Sistema de Saide [23]. Esta categoria inclui instituicbes presentes no site
de Benchmarking Hospitais da ACSS (Grupos B, C, D, E e F), que sao semelhantes a nfvel da
capacidade/complexidade.

— Regido — Varidvel qualitativa nominal - Identifica a regidao hospitalar de acordo com a divisdo
NUTSILI:

1) Norte;

2)  Centro;

3) Lisboa e Vale do Tejo;
4)  Alentejo;

5) Algarve.

— Tipo de admissio - Variavel qualitativa nominal - Natureza ou modo de admissio de um utente

num estabelecimento de satude:

1) Programada;

2) Utrgente;

3) Acesso;

4)  Peclec;

5) Medicina Privada;
6) SIGIC;

7) Plano de Acesso a Cirurgia Oftalmoldgica;
8) SIGIC Externo (desde 2012).

Os codigos 1,3,4,6 e 12 foram agrupados como “Programado”.

— Peso Relativo - Variavel quantitativa continua - Indica a complexidade da causa do internamento,
representando uma medida do custo esperado desse episédio relativamente ao episodio médio

nacional.

— Severidade — Varidvel qualitativa ordinal - Nivel de severidade da doenca:

1) Menor;
2)  Moderado;
3) Major;

4) Extremo.

— Mortalidade — Variavel qualitativa ordinal - Risco de mortalidade:
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1) Menor;
2) Moderado;
3) Major;

4) Extremo.

— Procedimento médico - Procedimento médico representado por um cédigo da lista ICD-9-CM ou
1CD-10-PCS (International Classification of Diseases, 10th revision, procedure classification system). Para este
contexto, em particular, foram somente considerados episdédios que realizaram braquiterapia
(codigos ICD-9-CM: 92.20, 92.27, 92.28 ou 92.29 e codigos ICD-10: 0VHO031Z ou DV10BYZ) ou
prostatectomia radical (cédigos ICD-9-CM: 605 e cédigos ICD-10: 0VT00ZZ ou 0VT04Z7Z).

— Comorbilidades — Variavel binaria que identifica a presenca ou auséncia de 30 comorbilidades,
definidas de acordo com o método de Elixhauser. As varidveis incluidas, referentes a cada
comorbilidade de Elixhauser, foram as seguintes: Insuficiéncia cardfaca congestiva, Arritmias
cardiacas, Doenca vascular, Distarbios de circulacdo pulmonar, Distarbios vasculares periféricos,
Hipertensdo, Paralisia, Outros distirbios neurolégicos, Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica,
Diabetes Mellitus sem complica¢oes, Diabetes Mellitus com complicagbes, Hipotiroidismo, Doenca
renal, Doenga hepatica, Ulcera péptica, SIDA, Linfoma, Tumor metastizado, Tumor sélido nao
metastizado, Artrite  Reumatoide/Colagenoses, Coagulopatia, Obesidade, Perda de peso,
Desequilibrio hidroeletroliticos, Anemia provocada por perdas de sangue, Anemia por défice, Abuso
de dlcool, Abuso de drogas, Psicose, Depressao.

— Indice de Elixhauser — O Indice de Elixhauser foi identificado de acordo com o trabalho de van
Walraven C et al [79]. Neste ¢ determinada a associacdo independente de cada comorbilidade de
Elixhauser com a morte hospitalar, utilizando um modelo de regressio logistica multipla. As
estimativas obtidas pelo modelo de regressdo foram utilizadas para a atribui¢do de um peso para
cada comorbilidade Elixhauser. Por exemplo, a associacdo de uma variavel com 2 pontos é duas
vezes mais “forte” que uma variavel com 1 ponto, mas apresenta metade do impacto de uma variavel
com 4 pontos.

3.2 Maedida de Multimorbilidade

A multimorbilidade foi definida como os episédios com = 2 condi¢des crénicas, incluindo o préprio
diagnéstico de cancro da prostata. Como referido anteriormente, um total de 30 condigdes crénicas
foram identificadas através do método de Elixhauser [44]. Essas condi¢oes foram reconhecidas segundo
uma lista predefinida de cédigos ICD-9 e ICD-10, que foram pesquisados nos campos do diagndstico
secunddrio. A lista completa de codigos especificos ICD-9 e ICD-10 para as 30 condi¢des de Elixhauser
pode ser encontrada em Quan et al. (2005) [80].

3.3 Software

O presente estudo foi desenvolvido com recurso a linguagem e sistema de computagio cientifica e
estatistica R 4.1.2, que é um ambiente de desenvolvimento de acesso livre para o armazenamento,
processamento, calculo, analise e representacio de dados, e ao RStudio 2021.09.4+403, um IDE
(integrated development environment) para R. A sua aplicacdo na area da sadde tem intensificado em fungio da
simplicidade de utilizacdo da técnica para a anilise de dados hospitalares e clinicos. Toda a
implementacio foi auxiliada por fungdes e pacotes disponiveis neste software. Os principais pacotes R
utilizados neste trabalho encontram-se apresentados na Tabela 9.
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Tabela 9 — Pacotes (packages) da Linguagem R utilizados.

Pacote R Objetivo

dplyr! Manipular dados

icd? Identificar as condicoes de Elixhauser nos dados
segundo Quan et al.

klaR3 Implementar o método k-modes

cluster* Implementar algoritmos PAM e hierdrquico

Factoextra® Visualizar dados

gtsummary® Criar tabelas analiticas e de resumo

caret’ Treino de modelos de classificagdo e regressao

3.4 Algoritmos de Clustering

Diversos algoritmos tém sido utilizados para a construcdo de clusters. Eles diferem de acordo com varios
critérios como o tipo de vatiaveis, a capacidade de processar grandes conjuntos de dados, a capacidade
de lidar com outliers, a complexidade do algoritmo (tempo de computacio) e o conhecimento precedente
sobre os dados [58]. Os algoritmos de clustering mais amplamente usados s@o os métodos de partigio e
os métodos hierarquicos, emergindo outras categorias em conformidade com diferentes dazasets [81],[60].
Estes algoritmos tém sido muito utilizados numa vasta gama de aplica¢Ges, principalmente devido a sua
simplicidade e facilidade de implementagdo comparativamente a outros algoritmos. Nio obstante a
eficacia e eficiéncia dos métodos que integram esses dois grupos, estes encontram-se dependentes do
fornecimento de conhecimento prévio ou informag¢des do nimero exato de clusters para cada dataset a
ser analisado. Todavia, ao lidar com datasers do “mundo real”, ndo ¢ usual possuir qualquer informacao
prévia sobre o numero de grupos que ocorrem naturalmente nos objetos de dados [81]. Estudos
comprovaram assim que ndo existe um critério absoluto para determinar o melhor algoritmo de
clustering. O resultado de um algoritmo pode ser mais adequado para um determinado dafaset, mas nio
alcangar essa superioridade para outros conjuntos de dados [82].

Dado que o principal objetivo deste estudo ¢ identificar padroes de multimorbilidade nos internamentos
devido a cancro da préstata em Portugal, incluindo a existéncia de grupos com perfis clinicos
(comortbilidades) distintos, possivelmente requerendo percursos de tratamento distintos e com diferentes
riscos de desfechos indesejaveis, como morte, os métodos de clustering de particio podem constituir
uma ferramenta viavel para diferenciar esses pacientes. Como o dataset ¢ composto apenas por variaveis
categoricas, optou-se por aplicar inicialmente o método k-modes. Adicionalmente, foi testado o
algoritmo de PAM que, assim como k-modes, consiste numa extensdo do algoritmo de clustering k-
means, todavia menos sensivel a outliers. Além de se testar os métodos de parti¢io mencionados, também
se aplicou o método de clustering hierdrquico, que ¢ amplamente utilizado em vérios campos, em virtude
de permitir uma interpretagdo direta. Os algoritmos mencionados irdo ser descritos nas secgoes

seguintes.

1 https://www.rdocumentation.org/packages/dplyr/versions/0.7.8

2 https://www.rdocumentation.org/packages/icd/versions/3.3

3 https://www.rdocumentation.org/packages/klaR/versions/1.7-2

4 https://www.rdocumentation.org/packages/cluster/versions/2.1.4

5 https://www.rdocumentation.org/packages/factoextra/versions/1.0.7
6 https://www.rdocumentation.org/packages/gtsummary/versions/1.6.3

7 https://www.rdocumentation.org/packages/caret/versions/6.0-94
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3.4.1 Algoritmos de Particao

Os algoritmos de parti¢do visam particionar n observa¢oes em k clusters pré-determinados, otimizando
uma fungdo de critério definida e melhorando iterativamente a qualidade das particoes [37],[58],[83].
Cada cluster é representado pelo centro (centréide) do cluster, p. ex. k-means, ou pela instincia mais
préxima do centro (meddide), como o Partioning Around Medoid (PAM). O critério mais usualmente
utilizado trata-se da minimizagdao do critério de erro quadrado - soma das distancias euclidianas ao
quadrado a partir do cluster com o centréide mais proximo dos pontos [84]. A Figura 5 ilustra a

abordagem dos algoritmos de parti¢io.

Os métodos de particdo geram uma unica particdo dos dados em oposi¢ao a uma estrutura de clusters,
como o dendrograma produzido por métodos hierarquicos [58],[85]. Estes algoritmos sdo favoraveis
para aplicagbes que compreendem grandes conjuntos de dados, para os quais a construgio de um
dendrograma ¢ computacionalmente inexequivel [81]. Uma consideravel desvantagem dos algoritmos de

particdo ¢ o facto de existirem varias solu¢Oes possiveis [84].

Os algoritmos mais populares desta categoria incluem: k-means, k-modes, PAM (Partitioning Around
Medoids), CLARA (Clustering Large Applications), Fuzzy c-means.

.. o .. = ’
- =3 \ = - /
- = — d‘
- . (> o J
=1 <
N —~ °
S 9 ° ° [ Y Q
o ° e *
[¢] o 0 o ° 0
Data points Partitional clusters

Figura 5 - Abordagem do algoritmo de particao [806].

K-Means

O algoritmo de clustering k-means, proposto pela primeira vez ha mais de 50 anos, ¢ um dos algoritmos
mais utilizado na resolu¢do de problemas de clustering [60],[86]. Este algoritmo atribui aleatoriamente
todas as observacoes a um cluster e calcula um centréide para cada um, utilizando o valor médio de
todos os objetos do cluster. Cada observagdo ¢é, de seguida, reatribuida a um cluster cujo centro
(centréide) se encontre mais préximo. A similaridade intra-cluster é otimizada cada vez que uma nova
observacio é atribuida a um cluster. Este processo é repetido inumeras vezes até se alcancar a estabilidade

[81].

As principais vantagens do algoritmo k-means sio a sua simplicidade de implementacio e baixa
complexidade computacional, o que permite a sua execucio em grandes datasets [81],[85]. Ndo obstante,
este algoritmo apresenta adversidades preponderantes como a imposic¢do da defini¢do inicial do ndmero
de clusters, sensibilidade a escolha inicial do centrdide e a outliers (objetos que se encontram distantes do
centréide do cluster sdo impostos a esse cluster) [81],[84]. Em virtude do agrupamento preliminar
aleatorio, o algoritmo k-means nao fornece o mesmo resultado a cada execugdao. A colocagio de
centréides iniciais é determinante, dado que locais diferentes ocasionam resultados discrepantes [85].

Para além disso, o uso de médias limita a aplicacio do algoritmo a objetos de dados com variaveis
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numéricas e é desconhecido o nimero de iteragdes necessarias para obten¢io de uma distribuicio estavel

[81].

K-modes

Em 1997, Huang et al. propuseram o algotitmo de clustering k-modes, uma extensao do popular método
k-means, amplamente empregue no agrupamento de dados categéricos [87],[88]. Esta extensiao abordou
a limitagdo existente de agrupamento de dados somente numéricos imposta pelo algoritmo k-means,
permitindo a implementacdo de dados categéricos de grande dimensio de bases de dados do mundo real
[89]. O algoritmo k-modes substitui a média dos clusters pela moda e utiliza uma abordagem baseada
em frequéncia para atualizar iterativamente a moda, melhorando a eficiéncia do processo de clustering
[87],[88]. Afigura-se mais rapido que o algoritmo k-means, uma vez que necessita de menos iteracdes
para convergir. No entanto, semelhante a esse algoritmo, apresenta certas desvantagens em virtude da
estipulacdo que o nimero de clusters é conhecido antecipadamente. Apresenta, igualmente, disfuncoes
quando os clusters sdo de diferente tamanho, densidade ou forma nio circular [87]. A Figura 6
esquematiza o processo realizado por este algoritmo.

inictar

Determinar valor do Calcular a distancia Atribuir objeto ao cluster cujo meddide se Alteracio em
“k" namero de i entre os objetos e encontra mais préximo, baseado na - algum medoide?
clusters os medéides diminuicio da dissimilaridade média

Figura 6 - Esquema representativo do processo do algoritmo k-modes.

Partitioning Around Medoids (PAM)

O método k-meddides, habitualmente designado por Partioning Around Medoid (PAM), foi desenvolvido
por Kaufman e Rousseeuw, em 1987 [60]. Este algoritmo funciona de forma semelhante ao algoritmo
k-means, todavia, ao contrario deste, no algoritmo de PAM um cluster ¢é representado pelo seu meddide,
que ¢é o objeto localizado mais centralmente no cluster, que comparativamente aos centréides sao mais
resistentes a outliers ¢ ruido [84],[90].

O algoritmo de PAM inicia com a sele¢do aleatéria de um objeto como medédide para cada um dos
clusters. De seguida, ¢ calculada a dissimilaridade média de todos os objetos ndo selecionados, para que
sejam agrupados com o medoide mais semelhante. O PAM vai entdo substituindo iterativamente um
dos meddides por um dos objetos nio selecionados, até reduzir o valor da funcido objetivo. Este passo
permite que o algoritmo obtenha uma melhor qualidade de agrupamento [84],[90].

Quando comparado com o algoritmo k-means, o PAM apresenta certas vantagens como a sua
capacidade de lidar com todos os tipos de variaveis e todas as medidas de distancia. Como este método
minimiza a soma de dissimilaridades entre os objetos rotulados como sendo de um cluster e o meddide
desse cluster, em detrimento da minimizagao da soma das distancias euclidianas ao quadrado, notabiliza-

se mais robusto [85]. Na Figura 7 apresenta-se um esquema do processo realizado por este algoritmo.

Padrées de multimorbilidade em doentes internados com cancro da préstata em Portugal: Uma abordagem de analise de clusters



3. METODOS E APLICACAO 27
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Figura 7 - Esquema representativo do processo do algoritmo PAM

Clustering for Large Applications (CLARA)

O algoritmo CLARA (Clustering for Large Applications) consiste numa extensio do algoritmo PAM que
permite operar datasets que contém um grande numero de dados (acima de vérios milhares). Este
algoritmo consiste na combina¢io de um processo de amostragem e o algoritmo de PAM,
nomeadamente considera uma pequena amostra do conjunto de dados e aplica o algoritmo PAM para
identificar os meddides da amostra [60],[90]. Fundamenta-se no conceito que, se a amostra for escolhida
de modo suficientemente aleatério, o meddide representara corretamente todo o conjunto de dados [60].
A qualidade dos meddides definidos é medida em relacio ao dataset completo, verificando a

dissimilaridade média entre todos os objetos do conjunto de dados e os medédides [90].

3.4.2 Métodos Hierarquicos

O principio dos métodos hierarquicos reside na construcio de um relacionamento hierarquico entre os
dados a agrupar, permitindo uma interpretacio direta e transparente. Em oposicio ao métodos de
parti¢do, os algoritmos hierarquicos produzem um dendrograma, composto por um unico cluster
completo no topo e clusters contendo apenas uma observag¢io na parte inferior. Essa hierarquia pode
ser instituida de cima para baixo (divisiva) ou de baixo para cima (aglomerativa), terminando quando for
alcancado o numero desejado de clusters (Figura 8) [84],[85]. Sdo considerados métodos de clustering de
boa qualidade, criando clusters de forma arbitraria e geralmente robustos ao ruido e com a vantagem de

nao impor a discrimina¢io antecipada do numero de clusters necessatios.

Divisive

Agglomerative

1
bl %Hﬂ !

Figura 8 - Dendrograma do algoritmo de clustering hierarquico [86].

Na abordagem aglomerativa, também denominada bottom-up, os dados sao inicialmente distribuidos de
modo que cada observagio represente um cluster individualizado. Habitualmente, os dois clusters mais

préximos sdo progressivamente congregados num novo cluster. Cada aglomeragdo ocorre a uma
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distancia maior entre os clusters do que a aglomeracio anterior, podendo o algoritmo terminar quando
os clusters estiverem muito distantes para serem agrupados (critério de distancia) ou quando se atingir

uma dada condicido de paragem, como o critério do numero de clusters (Figura 9) [85].

Finalizar
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cluster =17
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Agregar os clusters mais .| Atualizar a matriz de
dissimilaridade como um cluster

proximos dissimilaridade

¥

Figura 9 - Esquema representativo do processo do algoritmo hierarquico — abordagem aglomerativa.

A abordagem divisiva, também chamada fgp-down, taz o inverso da aglomerativa, iniciando com todas as
observa¢oes num cluster e subdividindo em clusters menores, até que sé exista uma observacdo por

cluster ou que seja concretizada uma dada condicdo de paragem [86].

Os métodos de custering hierarquico podem ser agrupados em cinco categorias de acordo com as medidas
de dissimilaridade ou liga¢des, nomeadamente o do vizinho mais préximo (single linkage), do vizinho mais
afastado (complete linkage), o critério de média (average linkage), o critério do centréide e o critério de Ward.

O método do vizinho mais proximo ¢ um método no qual a ligacdo entre dois clusters é efetuada por
um unico par de elementos, ou seja, a distincia entre os dois elementos (um em cada cluster) mais
préximos (vizinhos). No método do vizinho mais distante ou complete linkage, a distincia é estabelecida
consoante a distancia entre os elementos mais afastados dos clusters [60],[86]. Comparativamente ao
algoritmo complete linkage, o single linkage apresenta-se mais versatil, possuindo diversas propriedades
tedricas desejaveis. Todavia, de um ponto de vista pragmatico, o algoritmo complete linkage produz
hierarquias mais oportunas [85]. No método de ligacio média, a distincia entre dois clusters é
determinada pela distancia média de qualquer elemento de um cluster para qualquer elemento do outro
cluster [60],[806]. O critério do centrdide calcula a dissimilaridade entre o centréide de um cluster e o
centréide de outro cluster. Por dltimo, no método de varidncia minima de Ward, os clusters sio formados
de modo a minimizar a variancia total intra-cluster, onde o par de clusters com a minima distancia entre
eles sdo agrupados.

a b

Figura 10 - Representacido dos métodos a) single linkage; b) complete linkage; c) average linkage [86].

3.5 Medidas de Distancia e Similaridade

Os métodos de clustering diferem na selecao da funcdo objetivo, bem como na matriz de distancia
utilizada e na abordagem de elaboracdo da matriz de dissimilaridade [60]. A distancia (dissimilaridade) e
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a similaridade sdo a base para a construcao de algoritmos de clustering [81],[91]. Esses algoritmos utilizam
medidas de distancia ou similaridade pata agrupar observacdes (sujeitos ou objetos) semelhantes nos
mesmos clusters, a0 passo que observa¢oes diferentes ou distantes sdo colocadas em clusters distintos
[91]. A distancia ou a similaridade sdo geralmente mensuradas através de uma funcdo de distancia, na
qual, quanto menor a distincia, mais semelhantes dois objetos sao considerados [92]. A escolha da
medida entre os objetos a utilizar é muito importante pois a sua eficiéncia influencia diretamente os
resultados do clustering [58],[93]. Essa escolha é comumente efetuada de forma arbitraria, sensivel a
representagdo dos objetos, processando todos os atributos equitativamente e pode depender da natureza
dos dados e da especificidade da aplicagao. A dissimilaridade é a medida elegida para reconhecer a relacao
entre os dados, quando se refere a dados quantitativos. Quanto a dados qualitativos, ¢ priorizada a
similaridade [81].

Medidas de distincia para variaveis quantitativas

— Distidncia de Minkowski: A distincia de Minkowski, também denominada de métrica de distancia
generalizada, constitui uma familia de medidas de dissimilaridade estipulada por um parimetro p,
utilizadas em dados continuos [85].

p

d 1
. _ oy
Distyy Z | Xix Kjk | Equagio 1

k=1

Onde:

— Distancia de Manhattan quando p= 1
— Distancia Euclidiana quando p= 2

— Distancia Chebyshev quando p — ®©

— Distincia Euclidiana: Medida de distincia mais destacada em varios problemas de clustering, que
define o espago cartesiano [58],[81]. Esta distancia é considerada o padrio ou indicador mais
comumente utilizado para dados numéricos. A distancia Euclidiana entre dois valores é a diferenca

aritmética e impde um peso progressivamente maior aos objetos que se encontram mais afastados

[94].

m
DiStxy = z (Xik — Xjk)z Equagio 2
k=1

— Distidncia de Manhattan: A distincia de Manhattan mede a diferenca absoluta entre as
coordenadas de dois objetos em dados multivariados, sendo menos sensivel ao ruido [58],[81].

N
d(37) = 17,2571 = ) [ = el ~
] Equagao 3

— Distincia Chebyshev: A distincia Chebyshev determina a magnitude absoluta das diferencas entre
as coordenadas de um par de objetos [81].
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Distyy = maxy|Xy — Xji| N
Equagao 4

Distincia de Cosine: A distancia de Cosine ¢é distaincia mais frequentemente aplicada em
documentos. Mede o cosseno do angulo entre dois pontos, onde 8 é o angulo entre dois vetores de

dados e A e B sdo vetores n-dimensionais [81].

_arcoss (A.B) Equacio 5

141l 18]]

Medidas de distincia e similaridade para variaveis nominais binarias

Distdncia de emparelhamento simples (sizple matching distance): Esta medida, também
denominada de distancia de Hamming, mensura a distancia entre objetos contando o numero de
divergéncias. Quanto menor o nimero de incompatibilidades, mais semelhantes sao os dois objetos.
Pode ser representada matematicamente como [87]:

Equagio 6

d(X,Y) = Za(xj,yj)
=1

Coeficiente de Jaccard: O coeficiente de Jaccard é uma medida comum para atributos binérios,
que mede a similaridade entre dois objetos de dados avaliando a interse¢do dividida pelas unides
desses objetos, como demonstrado na Equagao 7 [81].

|AN B

- Equagao 7
|AU B|

J(A,B) =

Coeficiente de Gower: Métrica de distancia para dados mistos (numéricos, categoricos, categdricos
ordenais, entre outros) [95]. A similaridade entre dois objetos é comparada em cada atributo k, sendo
atribuido a este um indice Sz [58].

N N
Equagio 8
Sij = Z Sijk Oijk Wk / Z Oijrwi
k=1 k=1

Onde:

— 87k = 0 se os objetos se apresentarem totalmente distintos ou real positivo se possuirem algum
nivel de correspondéncia;

— 34k =1 caso seja possivel comparar i e j para o atributo k, e 0 caso contrario;

— - peso do atributo k.

O k-modes emprega a distancia de emparelhamento simples para medir a dissimilaridade entre as

instancias. Por outro lado, o algoritmo de clustering de PAM e hierarquico foram executados numa

matriz de distancia de Gower calculada a partir dos dados, que, ao contrario de outras métricas de

Padrées de multimorbilidade em doentes internados com cancro da préstata em Portugal: Uma abordagem de analise de clusters



3. METODOS E APLICACAO 31

distancia comumente usadas como as distancia Euclidiana e de Manhattan, é capaz de lidar com tipos de

dados mistos.

3.6 Determinag¢ao do numero ideal de clusters

Os métodos de parti¢do, k-modes e PAM, requerem o nimero de clusters como parametro inicial, como
foi referido anteriormente. O numero ideal de clusters é algo subjetivo e depende do método utilizado
para medir as similaridades e dos parametros de particdo empregues [93]. A solugio final e a sua qualidade
dependem da sele¢do assumida nesta fase, podendo ser efetuada de modo automatico ou fundamentada
em métodos diretos ou métodos de calculos estatisticos. Os métodos diretos consistem na otimizacio
de um critério, como as somas de quadrados do cluster (método Elbow) ou a silhueta média (método
Average Silhonette) [90], diversamente ao método Gap statistic, que ¢ um método de calculo estatistico.

Método Elbow: Dado que a ideia elementar por detras do clustering ¢ agrupar os dados de forma a
minimizar a variacao total intra-cluster (total within-cluster sum of square -WSS), o método Elbow considera
a WSS total como uma fun¢do do numero de clusters. O nimero apropriado de clusters verifica-se
quando a adigdo de outro cluster ndo manifesta uma diminui¢do acentuada no valor da variagio total

intra-cluster [81].

O método Elbow executa o algoritmo diversas vezes com diferentes valores de k, elaborando um grafico
com o valor da varia¢io em funcio de k, o k final é escolhido com base na localizacio do “cotovelo”
(quando a curva de variagdo intra-cluster comega a ficar plana). No entanto, reconhecer que esse ponto

depende da visualiza¢do manual do utilizador, sendo considerado uma abordagem ambigua.
O método Elbow pode ser definido da seguinte forma [81]:

1) Calcular o algoritmo de clustering para diferentes valores de k (1 a 10 clusters);

2) Para cada k, calcular a variacio total intra-cluster (wss);

3) Tracar a curva de wss de acordo com o numero de clusters k;

4)  Alocalizaciio de uma curva (cotovelo) no grafico indica o nimero adequado de clusters.

Método Average Silhouette: Esta abordagem, além de poder ser utilizada para selecionar o nimero de
clusters ideal, interpreta e avalia a consisténcia dos dados em cada cluster, ou seja, determina quio
adequada foi a atribui¢do dos objetos ao grupo correspondente [96]. A andlise da silhueta calcula um
indice subtraindo a distancia média entre cada instancia e as restantes instancias do mesmo cluster
(distancia intra-cluster) pela distancia média do cluster mais proximo. Essa diferencga é dividida pelo valor

maximo entre as duas distancias, como demonstrado na Equacio 9 [81]:

(b(i) —a(®)
max {a(i),b()}

Equagao 9

s(p) =

Esse indice produz uma medida normalizada, que pode assumir valores num intervalo [-1, 1]. As
pontua¢oes mais elevadas (mais proximas de 1) indicam uma qualidade superior dos clusters produzidos.

O método Average Silhonette é similar ao método Elbow, pode funcionar como um bom indicador do

numero ideal de clusters do seguinte modo:

1) Calcular o algoritmo de clustering para diferentes valores de k (1 a 10 clusters).
2) Para cada k, calcular a silhueta média das observa¢des (avg.sil).

Padrées de multimorbilidade em doentes internados com cancro da préstata em Portugal: Uma abordagem de andlise de clusters



32 3. METODOS E APLICACAO

3) Desenhar a cutva de avg.sil de acordo com o numero de clusters k.
4) A localizacio do maximo é considerada como o numero adequado de clusters.

Método Gap statistic: O método Gap statistic pode ser aplicado a qualquer método de clustering e
compara a variagdo total intra-cluster, para diferentes valores de k, com os valores esperados,
representados pela hipétese nula. O nimero 6timo do nimero de clusters é valor de k que maximiza a
funcido Gap, que prenuncia que a estrutura do clustering esta distante de uma distribuicdo uniforme
aleatoria de pontos [81].

Apesar do método Elbow e o método Average Silhonette fornecerem informagSes sobre parametros
diferentes, ambos apresentam informacoes relevantes para a analise de clustering. Neste trabalho, foi
realizada uma analise conjunta do método Elbow e do método Average Silhouette para orientacio na
elei¢do do numero 6timo de clusters. Para esse propésito, foi verificado o nimero de clusters k versus o
valor de WSS e o numero de clusters k versus o coeficiente da silhueta médio, respetivamente, para todos

os algoritmos excetuando o k-modes, que nio ¢ possivel delinear o grafico da Average Silhouette.

3.7 Critérios de Validagao

Existem dois tipos de medidas de validacdo dos resultados de clustering distinguidos na literatura: a
validacio interna e a validacio externa. Como o nome indica, no critério interno, a validacio e avalia¢io
da qualidade dos resultados obtidos por um dado algoritmo de clustering fundamenta-se em
propriedades internas, como a compacidade e separacio dos clusters. Em contrapartida, no critério
externo, o clustering é avaliado comparando os clusters em relagdo a uma ou mais variaveis nio utilizadas
para o agrupamento como, por exemplo, o tempo de internamento. Cada uma destas medidas apresenta

uma ampla variedade de critérios e medidas para efetuar a validacdo [97].

Neste estudo, optou-se pelo coeficiente de silhueta médio (ou Sithouette Width), um dos métodos de
validacio interna standard mais utilizados. A aplicagdo deste critério teve como principal objetivo a
orienta¢do na escolha do numero ideal de clusters e do algoritmo de clustering mais apropriado para

alcancar os objetivos deste trabalho.

3.8 Arvores de decisio

Um esquema de representacao de clusters mais usualmente utilizado sio as arvores de decisdo. As arvores
de decisdo sio um método de machine learning supervisionado que, como o nome sugere, desenvolve
estruturas em forma de arvore para resolver problemas de classificacdo. Estes algoritmos baseiam-se na
divisdo continua dos dados com base num determinado parametro, até que nio seja necessario mais
divisdes, gerando assim uma folha [98]. A estrutura de uma arvore de decisio é constituida por nés, que
representam os atributos a classificar, por ramos que apresentam os valores possiveis dos atributos e as
folhas, que indicam as varias classes em que cada objeto pode ser classificado. A visualizagdo grafica das
arvores de decisdo apresenta como vantagem a sua facilidade de compreensio por parte dos utilizadores,
fornecendo um meio intuitivo de analisat os resultados [99].
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3.9 Analise estatistica

As caracteristicas descritivas da populagao incluida no estudo foram sumariadas pela mediana e pelo
intervalo interquartil (I1QQ) para variaveis continuas e frequéncias (n) e percentagens para variaveis
categbricas. Para descrever os clusters de multimorbilidade identificados foram expressas analises
descritivas para cada cluster. Para além disso, as taxas de prevaléncia observado/esperado (O/E) relativas
as comorbilidades de Elixhauser foram calculadas dividindo a prevaléncia de cada doenga crénica do
cluster pela prevaléncia correspondente dessa condi¢ao em toda a populacdo com cancro da prostata
incluida na analise. Seguindo a abordagem de Jansana et al. (2021) [94], foi destacada uma condicdo
cronica de um cluster sempre que a sua razdo de prevaléncia O/E foi de, pelo menos, 2.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, é apresentado o tratamento estatistico efetuado com aplicacdo das técnicas referidas
anteriormente, de forma a descrever o conjunto de dados utilizado, evidenciando as principais
caracteristicas do mesmo. Posteriormente, sucede-se a andlise dos resultados obtidos pelo processo de

clustering.

4.1 Apresentacao de resultados

O conjunto de dados analisado inclui um total de 10.394 episédios de internamento compreendendo
hospitaliza¢es em funciao de um diagnostico de cancro da prostata para realizacao de prostatectomia
radical (n=8.565, 82,0%) ou braquiterapia (n=1.830, 18,0%) (Tabela 10). A maioria dos casos implicados
relatou multimorbilidade (n=6.091, 58.6%), sendo as comorbilidades mais prevalentes: hipertensio
(n=4.596, 44,0%), diabetes mellitus (n=1.413, 14%) e obesidade (n=826, 7,9%). Ademais, foi observada
uma baixa frequéncia de internamentos que resultaram em morte (n=31, 0.3%) na amostra em estudo.
A mediana da idade foi de 65 anos (I1Q: 60-69) e a mediana do tempo de internamento 5 dias (11Q:4-7).

A cirurgia e a braquiterapia estio geralmente indicadas nas formas localizadas, nomeadamente para
pacientes com cancro da prostata nao metastizado. Verificando-se uma frequéncia atipica de metastases
(n=336, 3.2%) nos pacientes desta amostra procedeu-se ao apuramento deste resultado. A faixa etaria
onde se exibiram mais pacientes com metastases foi dos 60 aos 74 anos (67%), com idade mediana dos
pacientes de 66 anos (I1Q: 60-70). Quanto a duragio do internamento, a mediana foi de 5 dias, tal como
para a amostra total. Além disso, foi observada uma taxa de mortalidade de 7.1% desses pacientes. Dos
336 doentes metastizados, a maioria realizou prostatectomia radical (75%), sendo a braquiterapia o
tratamento eleito para os restantes pacientes (n = 85, 25%). Estes doentes encontravam-se admitidos,
maioritariamente, no grupo hospitalar E (44%), que concentra centros hospitalares universitarios de
grande porte, e localizam-se, principalmente, na regido Norte (41%) e de Lisboa (41%). E essencial
mencionar que nenhum dos pacientes metastaticos analisados possui outro tumor para além do
carcinoma da préstata, indicando que as metastases nio derivam de outro tipo de cancro.

Tabela 10 - Estatisticas descritivas do conjunto de dados analisado

Caracteristicas Total
Idade, mediana (I1Q) 65 (60-69)
Braquiterapia, n (%) 1830 (18)
Prostatectomia Radical, n (%) 8565 (82)
Metastases, n (%) 336 (3.2)
Tempo de internamento, mediana (I11Q) 5(4-7)
Morte, n (%) 31 (0.3)
Multimorbilidade, n (%0) 6091 (58.0)

Ao comparar os resultados obtidos da Tabela 11, podemos observar algumas discrepancias nas
caracteristicas dos homens com carcinoma da prostata que realizaram braquiterapia ou prostatectomia
radical. Em relacio a idade, a mediana foi de 66 anos (I1Q: 61-70) para o conjunto da braquiterapia e de
64 anos (I1Q: 60-68) para os pacientes que efetuaram prostatectomia radical. Como seria de esperat, o
tempo mediano de internamento dos doentes que realizaram cirurgia (6 dias) revelou-se mais longo
comparativamente com a braquiterapia (2 dias). Para além disso, nido obstante ao facto de ambos os
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casos apresentarem um numero reduzido de 62bitos, verificou-se uma taxa de mortalidade mais elevada
para os pacientes que realizaram braquiterapia (1.3%) comparativamente a uma taxa de 0.1% da
prostatectomia radical. Ambos os conjuntos de dados manifestaram uma mediana de 1 comorbilidade
(I1Q: 0-2), indicando uma similaridade no nimero de comorbilidades entre os pacientes alocados a
ambos os bracos de tratamento. Relativamente a distribuicdo dos grupos hospitalares, os pacientes
cirdrgicos nao revelam nenhuma predominancia em especifico, no entanto, observa-se uma elevada
prevaléncia de pacientes que realizaram braquiterapia no grupo F, que concentra os hospitais
especializados na drea oncoldgica. Quanto a regido do hospital, os episddios demonstraram-se
heterogeneamente distribuidos, nao relevando nenhum grupo particularmente expressivo. A presenca
de metastases foi observada em ambos os tratamentos, com 4.6% dos casos relativos a pacientes

internados para braquiterapia e 2.9% dos casos de prostatectomia radical.

Diferenciando os pacientes metastizados consoante o tipo de tratamento que efetuaram, é possivel
verificar que os homens referenciados para braquiterapia apresentam uma idade superior (idade mediana
de 71 anos) comparativamente aos doentes cirdrgicos (65 anos). O grupo da braquiterapia demonstrou-
se igualmente irregular em relacio a admissio tipica de um paciente com carcinoma da prostata
(programada), com 78% dos pacientes com metastases admitidos de forma urgente, requerendo uma
intervencao imediata. Esse mesmo grupo revelou uma gravidade da doenca bastante superior aos demais
pacientes, com cerca de 50% desses doentes a exibir um nivel de severidade e risco de mortalidade major,
a0 passo que menos de 5% dos pacientes metastizados que realizam cirurgia apresentavam esse nivel.
Relativamente as restantes variaveis estudadas ndo se verificaram diferencas significativas.

Tabela 11 - Estatisticas descritivas do conjunto de dados de Braquiterapia e de Prostatectomia Radical

Braquiterapia Prostatectomia Radical
Caracteristicas Total Caracteristicas Total
Idade, mediana (II1Q) 66 (61-70) Idade, mediana (I1Q) 64 (60-68)
Metastases, n (%) 85 (4.6) Metastases, n (%) 251 (2.9)
Tempo de internamento, 2 (2-3) Tempo de internamento, 6 (4-7)
mediana (I1Q) mediana (I1Q)
Mortte, n (%0) 24 (1.3) Motte, n (%) 7 (<0.1)
N°de comorbilidades, 1(0-2) N°de comorbilidades, 1 (0-2)
mediana (I1Q) mediana (I1Q)
Grupo hospitalar, n (%) Grupo hospitalar, n (%)
Grupo A 0 (0) Grupo A 44 (0.5)
Grupo B 1(<.01) Grupo B 342 (4.0)
Grupo C 22 (1.2) Grupo C 2150 (25)
Grupo D 24 (1.3) Grupo D 1707 (20)
Grupo E 243 (13) Grupo E 3075 (36)
Grupo F 1519 (84) Grupo F 1159 (14)
Outros 21 Outros 88
Regido do hospital, , n (%) Regido do hospital, n (%)
Norte 655 (36) Norte 3560 (42)
Centro 739 (41) Centro 1920 (23)
Lisboa 405 (22) Lisboa 2645 (31)
Alentejo 5(0.3) Alentejo 187 (2.2)
Algarve 5(0.3) Algarve 168 (2.0)

Outros 85
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No que se refere a prevaléncia geral da multimorbilidade segundo a faixa etaria dos pacientes incluidos
no estudo (Tabela 12), verifica-se que a maioria dos doentes portugueses com cancro da prostata, entre
2011 e 2017, nao apresentava nenhuma comorbilidade (n = 4.303) ou possuia apenas uma, para além do
cancro da préstata (n = 3.366). Na presenga de multimorbilidade, a generalidade dos pacientes com
cancro da préstata possufa duas doencas cronicas para além do cancro da prostata (n = 1.902),
compreendendo-se a maior propor¢ao na faixa etaria entre os 60 e os 74 anos (55%).

Tabela 12 - Frequéncia e frequéncia relativa das comorbilidades de Elixhauser (0 DC: 0
comorbilidades; 1 DC: 1 comorbilidade; 2 DC: 2 comorbilidades; 3 DC: 3 comorbilidades; 4 DC: 4
comorbilidades; 5 DC: 5 comorbilidades; >6 DC: 6 ou mais comorbilidades) em pacientes com cancro

da prostata consoante a faixa etaria

0DC 1DC 2DC 3DC 4DC 5DC >6 DC
n=4303 n= 3366 n= 1902 n= 626 n=150  n=31 n=16
0-49 122 (64.2%) 47 47%) 16 (8.4%) 5 (2.6%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
50-59 1083 (50.7%) 644 (30.1%) 288 (13.5%) 93 (44%) 22 (1.0%) 3 (0.1%) 3 (0,1%)
60-74 3007 (38.6%) 2573 1555 499 (6.4%) 125 27 (03%) 11 (0,1%)
(33.0%) (19.9%) (1.6%)
75+ 91 (33.6%) 102 (37.6%) 43 (159%) 29 (10.7%) 3 (1.1%) 1(0.4%) 2 (0.7%)

As Tabela 13 e Tabela 14 apresentam a prevaléncia do nimero de doengas crénicas, nos pacientes
portugueses com carcinoma da préstata, consoante o tempo de internamento e o numero de 6bitos,
respetivamente. Em ambos os casos ¢é possivel constatar que o numero de comorbilidades nio
influenciou o desfecho dessas varidveis, sendo de importante relevincia referit que o nimero de
pacientes com 5 ou mais comorbilidades ¢ bastante diminuto, ndo permitindo aferir conclusGes
relevantes.

Tabela 13 - Mediana e intervalo interquartil das comorbilidades de Elixhauser (0 DC: 0 comorbilidades;
1 DC: 1 comorbilidade; 2 DC: 2 comorbilidades; 3 DC: 3 comorbilidades; 4 DC: 4 comorbilidades; 5
DC: 5 comorbilidades; >6 DC: 6 ou mais comorbilidades) em pacientes com cancro da prostata
consoante o tempo de internamento

0DC 1DC 2DC 3DC 4DC 5DC >6DC
n=4303  n=3366 n=1902 n=626 n=150  n=31 n=16
Tempo de 5 (4-7) 547 547 547) 5(3-7) 5(3.57) 11 (4.75-23.8)

internamento,
mediana (IQR)

Tabela 14 - Frequéncia e frequéncia relativa das comorbilidades de Elixhauser (0 DC: 0
comorbilidades; 1 DC: 1 comorbilidade; 2 DC: 2 comorbilidades; 3 DC: 3 comorbilidades; 4 DC: 4
comorbilidades; 5 DC: 5 comorbilidades; >6 DC: 6 ou mais comorbilidades) em pacientes com cancro
da préstata consoante o nimero de 6bitos

0DC 1DC 2DC 3DC 4DC 5DC >6DC
n=4303  n=3366  n=1902 n=626 n=150 n=31  n=16
N°de 6bitos, 6(194)  5(16.1) 11 (35.5) 5161 1032 0 (0) 3(9.7)

n(%)

Padrées de multimorbilidade em doentes internados com cancro da préstata em Portugal: Uma abordagem de analise de clusters



37 4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1.1 Numero ideal de clusters e validagao interna

Como mencionado no Capitulo METODOS E APLICAGAQ, os algoritmos k-modes e PAM requerem
que se predefina o nimero de clusters a produzir. Para estimar o nimero ideal de clusters, utilizou-se o
método Elbow e o método Awerage Silhonette. Para o método Elbow, o numero ideal de clusters foi
identificado selecionando o valor k apés o qual o valor da WSS nao diminui significativamente, indicando
que os clusters adicionais a esse valor possuem pouca relevancia. No método Average Silhouette, o nimero
6timo de clusters foi aquele que maximizou a silhueta média no intervalo de valores possiveis para k. De
seguida, sdo apresentados os graficos obtidos pelos dois métodos referidos por cada algoritmo, para os

3 conjuntos de dados em analise.
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Figura 11 - Representacido do método Elbow, da variagao total intra-cluster em fun¢dao do numero k de clusters,

para o método k-modes
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Figura 12 - a) Representacio do método Elbow, da varia¢do total intra-cluster em funcdao do nimero k de
clusters; b) Representacio do método Average Silhouette, da variacao silhueta média em funcdo do numero k de

clusters, para o método PAM
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Figura 13 - a) Representacio do método Elbow, da varia¢do total intra-cluster em fun¢ao do nimero k de
clusters; b) Representacdo do método Average Silhouette, da variagao silhueta média em fun¢do do numero k de

clusters, para o algoritmo de clustering hierarquico

Como, por vezes, o ponto em que se verifica o nimero 6timo de clusters nio é facilmente identificado
ou muito evidente, recorreu-se ao coeficiente de silhueta médio para auxilio na defini¢do do melhor valor
de k. Para a selegdo do nimero ideal de clusters pelo coeficiente de silhueta médio foi verificado o seu
valor médio, bem como o valor do coeficiente de silhueta individual dos clusters. A Tabela 15 apresenta
uma comparagio dos resultados obtidos pelos trés processos, para cada algoritmo de clustering.

Tabela 15 - Resultados do nimero ideal de clusters para cada algoritmo de clustering, pelo método
Elbow, Average Silhouette ¢ o coeficiente de silhueta médio

Método Elbow Método Average Silhouette N° de clusters
final
k-modes 5 - 5
PAM 5 10 4
Hierarquico 9 10 9

Atendendo a tabela anterior, os valores obtidos para ambos os processos diferiram na sua generalidade.
No que diz respeito ao algoritmo k-modes, uma vez que nio é possivel a execucio do grafico pelo
método Average Silhouette, 0 nimero ideal de clusters foi selecionado com base na anélise do método
E/lbow (Figura 11), alcancando-se assim um valor final de 5 clusters (coeficiente de silhueta médio = 0.21).
Em relagdo ao algoritmo de PAM, considerando, igualmente, o método de E/bow (Figura 12-a), o nimero
otimo de k corresponde a 5 clusters (coeficiente de silhueta médio = 0.418), contudo o cluster 1 apresenta
um coeficiente de silhueta médio negativo (k=1:-0.11; k=2: 0.31; k=3: 0.10; k=4: 0.79; k=5: 0.32), o que
significa que certas observagdes se encontram muito distante daquelas que se encontram no mesmo
cluster. Verificando que o coeficiente de silhueta médio de cada cluster obtido, quando o nimero de
cluster é 4, é positivo (k=1: 0.46; k=2: 0.43; k=3: 0.19; k=4: 0.41) e exibe uma média total semelhante
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(coeficiente de silhueta médio = 0.410), elegeu-se o k= 4 como o numero ideal de clusters. Por fim,
analisando o grafico do método Awverage Silhouette (Figura 13-b) e o seu coeficiente, para o algoritmo de
clustering hierarquico, verifica-se que o valor 6timo de k ocorre com o aumento constante do nimero
de cluster. Assim sendo, tendo em conta que segundo o método Elbow (Figura 13-a), o nimero 6timo
de clusters é 9 (coeficiente de silhueta médio = 0.44) e priorizando-se um menor numero de cluster

optou-se por esse valor.
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Figura 14 - Representacido do método Elbow, da variagao total intra-cluster em fun¢io do numero k de clusters,
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Figura 15 - a) Representacio do método Elbow, da variagdo total intra-cluster em fun¢iao do nimero k de
clusters; b) Representacdo do método Average Silhouette, da variagao silhueta média em fun¢do do numero k de

clusters, para o método PAM
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Figura 16 - a) Representacio do método Elbow, da varia¢io total intra-cluster em func¢io do nimero k de
clusters; b) Representacio do método Average Silhouette, da variagao silhueta média em funcdo do numero k de

clusters, para o algoritmo de clustering hierarquico

A Tabela 16 contém os resultados do nimero ideal de clusters de cada processo, para os diferentes

algoritmos de clustering.

Tabela 16 - Resultados do nimero ideal de clusters para cada algoritmo de clustering, pelo método

Elbow, Average Silhonette e o coeficiente de silhueta médio

Método Elbow Método Average Silhonette N° de clusters
final
k-modes 4 - 4
PAM 6 10 5
Hierarquico 8 10 8

Consultando a tabela anterior, o nimero ideal de clusters para o algoritmo k-modes é de 4 clusters
(coeficiente de silhueta médio = 0.16) através do método Elbow (Figura 14). Como efetuado para o
conjunto de dados anterior, o nimero 6timo de clusters escolhido para o algoritmo de PAM baseou-se
na andlise conjunta do método de Elbow (Figura 15-a) e do coeficiente de silhueta médio intra-cluster.
Em k=5, a média do coeficiente de silhueta médio ¢ 0.46, enquanto, individualmente, cada cluster
apresenta um valor do coeficiente positivo (k=1: 0.46; k=2: 0.58; k=3: 0.25; k=4: 0.30; k=5: 0.59), sendo
que, a partir deste valor, cada clustering apresenta, pelo menos, um coeficiente de silhueta médio
individual negativo. Relativamente ao algoritmo de clustering hierarquico, o niumero ideal de clusters foi
8 (coeficiente de silhueta médio = 0.47).
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Braquiterapia + Prostatectomia Radical
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Figura 17 - Representacido do método Elbow, da variagao total intra-cluster em funcdo do nimero k de clusters,
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Figura 18 - a) Representacido do método Elbow, da variagao total intra-cluster em fun¢io do numero k de
clusters; b) Representacio do método Average Silhonette, da variagao silhueta média em fungido do numero k de
clusters, para o método PAM
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Figura 19 - a) Representacio do método Elbow, da varia¢do total intra-cluster em func¢io do nimero k de
clusters; b) Representacdo do método Average Silhouette, da variagao silhueta média em func¢do do numero k de

clusters, para o algoritmo de clustering hierarquico

Os resultados do ndmero 6timo de clusters obtidos para os diferentes algoritmos de clustering

encontram-se demonstrados na Tabela 17.

Tabela 17 - Resultados do numero ideal de clusters para cada algoritmo de clustering, pelo método

Elbow, Average Silhouette ¢ o coeficiente de silhueta médio

Método Elbow Método Average Silhouette N° de clusters
final
k-modes 4 - 4
PAM 6 9
Hierarquico 8 10 8

De acordo com a anlise realizada utilizando o algoritmo k-modes, considerando o método Elbow
(Figura 17) e o coeficiente de silhueta médio, foi determinado que o nimero ideal de clusters é 4. Nessa
configuracdo, o coeficiente de silhueta médio é de -0.006. Assim sendo, verificou-se o valor do
coeficiente para k=5 (coeficiente de silhueta médio = 0.065) e, averiguando que o valor ndo apresenta
uma discrepancia significativa relativamente ao nimero de cluster 4 e que o k=4 apresentou um cluster
com valor intra-cluster (0.67) bastante superior ao valor maximo com k=5 (0.26), conclui-se um nimero
o6timo de 4 clusters. Por outro lado, ao avaliar o algoritmo PAM, observou-se que o nimero 6timo de
clusters é 5. Nesse caso, a média do coeficiente de silhueta médio é de 0.45 e cada cluster,
individualmente, apresenta um valor positivo de coeficiente de silhueta (k=1: 0.46; k=2: 0.58; k=3: 0.25;
k=4:0.30; k=5: 0.59). Além disso, a partir desse valor, o coeficiente de silhueta médio comega a diminuir.
Quanto ao algoritmo de clustering hierarquico, determinou-se que o numero ideal de clusters é 8,

obtendo um coeficiente de silhueta médio de 0.43.
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4.1.2 Clusters de Multimorbilidade — Resultados e comparagao entre os
métodos

Um dos principais objetivos desta dissertagdo foi identificar e interpretar os padroes de multimorbilidade
entre pacientes com cancro da prostata, através da analise de clusters. As tabelas seguintes apresentam
os clusters obtidos com a aplicacdo de cada uma das abordagens de clustering, incluindo a métrica de
qualidade selecionada, o coeficiente de silhueta médio. Cada cluster foi expresso de acordo com as
comorbilidades mais prevalente ou tratamento realizado. Assim sendo, as doengas crénicas que surgem
na designacio dos clusters ocorreram em, pelo menos, 50% dos episédios dentro dos clusters. As cores
foram utilizadas para destacar clusters comuns identificados pelas diferentes abordagens.

Braquiterapia

Os resultados da Tabela 18 mostram os resultados de diferentes algoritmos de clusters (k-modes, PAM
e Hierarquico) aplicados ao conjunto de dados de pacientes com carcinoma da prostata que realizaram
braquiterapia. Como ¢é possivel verificar, cada algoritmo gerou clusters diferentes, representados pelo
numero de pacientes pertencentes a cada cluster, as suas respetivas comorbilidades predominantes e,
pelo coeficiente de silhueta médio, para avaliar a qualidade dos clusters formados por cada algoritmo.
No caso do algoritmo k-modes, obteve-se resultados bastante discrepantes. Os Cluster 2 e 3 obtiveram
um valor maximo de coeficiente de silhueta médio, indicando uma elevada qualidade de clustering, sendo
associados a comorbilidades como a hipertensio e a hipertensido concomitante com diabetes mellitus,
respetivamente. Por outro lado, os Clusters 1 e 5 revelaram uma auséncia de caracteristicas
predominantes, apresentando um coeficiente de silhueta médio negativo, o que sugere uma reduzida
qualidade de clustering. No algoritmo PAM, foram obtidos quatro clusters. Todos os clusters
apresentaram coeficientes de silhueta médio positivos, indicando uma boa qualidade de clustering. O
Cluster 1 foi associado principalmente a hipertensdo, enquanto os restantes a combina¢des de
hipertensio com outras caracteristicas, como arritmia, 4lcool e diabetes mellitus. No algoritmo
Hierarquico, alguns clusters revelaram nimeros relativamente baixos no que se refere ao coeficiente de
silhueta média, como é o caso do Cluster 1, indicando uma qualidade inferior no agrupamento de
pacientes com caracteristicas como paralisia e metastases. Os clusters da hipertensio e da hipertensao
agrupada com diabetes mellitus foram encontrados por todos os algoritmos.

Em resumo, os resultados indicam que os algoritmos PAM e Hierarquico apresentaram uma melhor
qualidade de clustering de pacientes com cancro da préstata, em comparagdo com o algoritmo k-modes.
Os clusters formados pelo PAM e Hierdrquico mostraram uma maior separacio ¢ associagdo com
caracteristicas especificas, como hipertensio, arritmia, diabetes mellitus e consumo de 4lcool. Por outro
lado, o k-modes teve dificuldade em formar clusters distintos, resultando em coeficientes de silhueta

médio negativos e uma falta de caracteristicas predominantes em alguns clusters.
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Tabela 18 - Clusters de multimorbilidade identificados em internamentos por cancro da prostata, para

braquiterapia, utilizando diferentes abordagens de clustering

Algoritmo Clusters Coeficiente de
silhueta médio
K-modes Cluster 1 (n= 139; Sem caracteristicas predominantes) -0.37
Cluster 2 (n= 107; Hipertensao, Diabetes Mellitus) 1.0
Cluster 3 (n= 3806; Hipertensao) 1.0
Cluster 4 (n= 177; Hipertensao) -0.41
Cluster 5 (n= 320; Sem caracteristicas predominantes) -0.41
PAM Cluster 1 (n= 655; Hipertensio) 0.46
Cluster 2 (n= 93; Hipertensao, Arritmia) 0.43
Cluster 3 (n= 149; Hipertensao, r’\lcool) 0.19
Cluster 4 (n= 232; Hipertensao, Diabetes Mellitus) 0.41
Hierarquico Cluster 1 (n= 31; Paralisia, Metastases) 0.11
Cluster 2 (n= 76; Hipertensao, Arritmia) 0.46
Cluster 3 (n= 493; Hipertensao) 0.62
Cluster 4 (n= 101; Hipertensio, Obesidade) 0.14
Cluster 5 (n= 105; Hipertensao, Doen¢a Pulmonar Obstrutiva 0.16
Cronica)
Cluster 6 (n= 189; Hipertensao, Diabetes Mellitus) 0.40
Cluster 7 (n= 41; Depressao) 0.29
Cluster 8 (n= 88; Hipertensao, ;’\IC()()I) 0.36
Cluster 9 (n= 5; Hipertensio, Depressiao, Metastases, Morte) 0.13

Para visualizar os clusters obtidos, pelos trés algoritmos aplicados, utilizamos a fungio fviz_cluster()

(pacote factoextra). Esta fun¢do permite o desenho de um grafico de dispersdo com a coloragio de cada

ponto de dados, de acordo com sua atribuicao de cluster. Também possibilitando realce de elipses de

concentra¢io em torno de cada cluster. Como o dataset em estudo possui diversas varidveis, o algoritmo

de Analise de Componentes Principais (PCA) é empregue para reduzir a dimensionalidade dos dados,

colocando os pontos de dados de acordo com as duas principais dimensoes.

A Figura 20 exibe a visualizacio dos clusters obtidos pelos trés algoritmos para o conjunto de dados de

braquiterapia.
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Figura 20 — Visualizacio dos clusters de multimorbilidade identificados em internamentos por cancro da prostata,

para braquiterapia, utilizando o algoritmo a) k-modes; b) PAM; c) hierarquico

Prostatectomia Radical

Relativamente ao conjunto de dados da prostatectomia radical, os resultados da Tabela 19 mostram a
eficacia dos algoritmos de clustering aplicados. No caso do algoritmo k-modes, apenas o Cluster 4
expdem um coeficiente de silhueta médio positivo, o que sugere que o grupo tém caracteristicas distintas
e bem definidas. Por outro lado, os restantes clusters apresentam coeficientes de silhueta médio
negativos, indicando uma sobreposicao de caracteristicas ou agrupamentos menos claros. Ja o algoritmo
PAM exibe coeficientes de silhueta médio positivos para todos os clusters, indicando que todos os
grupos tém caracteristicas distintas e sdo bem separados. Além disso, os clusters 2 e 5 apresentam
coeficientes de silhueta médio mais altos, sugerindo agrupamentos particularmente bem definidos. Por
fim, o algoritmo Hierarquico também gerou clusters com coeficientes de silhueta médio positivos,
indicando uma boa qualidade de clustering. Assim como o dataset anterior, o cluster relativo a
hipertensdo foi detetado por todos os algoritmos e os clusters formados pelo PAM e Hierarquico
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demonstraram uma maior separacao e associacio em caractetristicas especificas, como a doenca
5
pulmonar obstrutiva crénica e a hipertensio concomitante com arritmia, diabetes mellitus e obesidade.

Tabela 19 - Clusters de multimorbilidade identificados em internamentos por cancro da prostata, para
prostatectomia radical, utilizando diferentes abordagens de clustering

Algoritmo Clusters Coeficiente de
silhueta médio

K-modes Cluster 1 (n= 1344; Sem caracteristicas predominantes) -0.23
Cluster 2 (n= 1694; Hipertensao) -0.42
Cluster 3 (n= 99; Sem caracteristicas predominantes) -0.27
Cluster 4 (n= 1825; Hipertensao) 1.0
PAM Cluster 1 (n=2839; Hipertensao) 0.47
Cluster 2 (n=921; Hipertensiao, Diabetes Mellitus) 0.58
Cluster 3 (n=3606; Hipertensao, Arritmia) 0.25
Cluster 4 (n=620; Hipertensao, Obesidade) 0.30
0.59
Hierarquico Cluster 1 (n= 2455; Hipertensao) 0.52
Cluster 2 (n= 1008; Hipertensao, Diabetes Mellitus) 0.43
Cluster 3 (n= 170; Depressao) 0.53
Cluster 4 (n= 317, Hipertensao, Arritmia) 0.28
0.42
Cluster 6 (n= 364; Hipertensao, Obesidade) 0.63
Cluster 7 (n= 123; Tumor sélido ndo metastizado) 0.30
Cluster 8 (n= 189; Alcool) 0.13

A Figura 21 apresenta a visualizagdo dos clusters obtidos pelos trés métodos aplicados, para o conjunto
de dados relativo ao paciente que realizaram prostatectomia radical.
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Figura 21 - Visualizacio dos clusters de multimorbilidade identificados em internamentos por cancro da prostata,

para prostatectomia radical, utilizando o algoritmo a) k-modes; b) PAM; c) hierarquico

Braquiterapia + Prostatectomia Radical

Por fim, para o conjunto de dados dos pacientes que realizaram braquiterapia ou prostatectomia radical
foram identificados distintamente grupos de pacientes que apresentavam coocorréncia comum de
comorbilidades, nomeadamente, hipertensio, tanto em pacientes submetidos a braquiterapia como
cirurgia, e hipertensio concomitante com diabetes, que foram encontradas usando as trés abordagens de
clustering (Tabela 20). Além disso, todos os métodos de clustering identificaram grupos semelhantes
quanto as caracteristicas principais, com exceg¢ao de dois clusters compostos por episédios com a maioria
dos casos relatando Depressio/ Alcool e submetidos a cirurgia, obtidos apenas com Hierarquico (Cluster
3 e 7). O algoritmo k-modes apresentou clusters repetitivos, nomeadamente os Clusters 1 e 4, que ndo
diferiam relativamente as caracteristicas principais, dado que ambos os clusters apresentaram uma

elevada prevaléncia de episédios de hipertensao e cirurgia.

Concluindo, os clusters obtidos pelos trés métodos, para os conjuntos de dados analisados, sdo
clinicamente relevantes pois identificam distintamente grupos de pacientes que apresentavam
coocorréncia comum de comorbilidades. Em termos de desempenho, o algoritmo k-modes demonstrou-
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se mais instivel em comparagdo com as outras abordagens, na medida em que tentativas repetidas
geraram clusters distintos, além de, geralmente, apresentarem clusters redundantes. A aplicagdo de
abordagens de clustering hierarquico e de PAM tendeu a produzir clusters mais estaveis, com grupos a
apresentar caractetisticas claramente definidas, sem redundancia. Nao obstante, como o coeficiente de
silhueta médio evidenciou-se supetrior para os clusters obtidos pelo método de PAM, estes foram
selecionados para avaliar e descrever os padroes de multimorbilidade nos internamentos por cancro da

prostata em Portugal.

Tabela 20 - Clusters de multimorbilidade identificados em internamentos por cancro da prostata, para

braquiterapia ou prostatectomia radical, utilizando diferentes abordagens de clustering

Algoritmo Clusters Coceficiente de
silhueta médio

K-modes Cluster 1 (n= 3690; Hipertensao, Cirurgia) -0.09
Cluster 2 (n= 628; Hipertensao, Diabetes Mellitus, Cirurgia) 0.67
Cluster 3 (n= 882; Hipertensao, Braquiterapia) -0.24
Cluster 4 (n= 891; Hipertensao, Cirurgia) 0.08
PAM Cluster 1 (n=2839; Hipertensio, Cirurgia) 0.49
Cluster 2 (n=921; Hipertensao, Diabetes Mellitus, Cirurgia) 0.58
Cluster 3 (n=3066; Hipertensao, Arritmia, Cirurgia) 0.25
Cluster 4 (n=620; Hipertensao, Obesidade, Cirurgia) 0.30
0.37
Cluster 6 (n=1080; Hipertensao, Braquiterapia)
0.38
Hierarquico Cluster 1 (n= 2577; Hipertensao, Cirurgia) 0.46
Cluster 2 (n= 1008; Hipertensao, Diabetes Mellitus, Cirurgia) 0.44
Cluster 3 (n= 170; Depressio, Cirurgia)
Cluster 4 (n= 319; Hipertensao, Arritmia, Cirurgia) 0.54
0.27
Cluster 6 (n= 364; Hipertensio, Obesidade, Cirurgia) 0.44
Cluster 7 (n= 189; Alcool, Cirurgia)
Cluster 8 (n= 1128; Hipertensao, Braquiterapia) 0.64
0.15
0.33

A Figura 22 ilustra a representacio visual dos clusters obtidos por meio dos trés métodos empregues,
aplicados ao conjunto de dados referente a pacientes submetidos a braquiterapia ou prostatectomia

radical.
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Figura 22 - Visualiza¢io dos clusters de multimorbilidade identificados em internamentos por cancro da prostata,

para braquiterapia ou prostatectomia radical, utilizando o algoritmo a) k-modes; b) PAM; ¢) hierarquico

4.1.3 Caracterizacao e interpretagao dos Clusters de Multimorbilidade
obtidos pelo Método de PAM

A Tabela 21 apresenta a discriminagdo das caracteristicas dos clusters obtidos pelo algoritmo de PAM,
em comparacdo com o conjunto total de dados. Os resultados obtidos que englobam todos os
internamentos demonstraram-se andlogos e representativos relativamente a amostra da braquiterapia
(Apéndice B) e da prostatectomia radical (Apéndice C). Somente as comorbilidades de Elixhauser com
prevaléncia geral acima de 1% sdo manifestadas. As prevaléncias das comorbilidades destacadas sio

referentes a uma relagio O/E maior que 2.

O Cluster 6, exclusivamente, concentrou todos os episédios de braquiterapia, apresentando uma elevada
prevaléncia de hipertensdo em comparagiao com a populagio geral em estudo. Tal como o Cluster 6, o
Cluster 1 relatou igualmente uma preponderincia proeminente de episdédios com hipertensio, no entanto
em casos que realizaram prostatectomia radical. Os clusters cirdrgicos 2, 3 e 4 agruparam episédios
dominados pela coocorréncia do carcinoma da préstata com hipertensdo e uma condigdo croénica
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especifica, nomeadamente diabetes mellitus, atritmia e obesidade, respetivamente. Ainda que a maioria
dos clusters exibam uma prevaléncia muito alta de hipertensdo, o Cluster 5 apresentou uma relacio O/E
de 0, ndo apresentando assim nenhum caso com hipertensio. Todos os episddios desse cluster
reportaram doenca pulmonar obstrutiva crénica. No que se refere ao peso relativo de internamento, o
Cluster 6, que engloba o total de episédios de braquiterapia, demonstrou custo esperado dos episodios
bastante superior relativamente aos internamentos por prostatectomia radical. Por fim, como esperado,
os clusters referentes a prostatectomia radical manifestaram um maior tempo de internamento
comparativamente aos episédios de braquiterapia. Nao foram observadas diferengas significativas em

relacdo a idade média, mortalidade e metastases nos seis grupos.

Tabela 21 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢oes segundo a
prevaléncia de comorbilidades de Elixhauser selecionadas, presenca de metastases, idade, tempo de

internamento, tratamento, peso relativo de internamento e mortalidade.

Variaveis Cluster Cluster  Cluster  Cluster 4  Cluster 5 Cluster 6 Total Sem
1 2 3 n=620 n=265 n=1080 n=10394  Multimor
n=2839 n=921 n=366 bilidade
n=4303
Arritmia, 0 (0) 0 (0) 366 0 (0.0 17 (6.4) 125 (12) 508 (4.9) -
(%) (100)
Hipertensdo, 2377 688 242 445 (72) 0 (0.0) 844 (78) 4596 (44) -
n(%) (84) (75) (66)
Doenca 151 40 (43) 21 (5.7) 40 (6.5 265 (100) 64 (5.9) 581 (5.0) -
Pulmonar (5.3)
Obstrutiva
Cronica,
n(%)
Diabetes 0 (0.0) 921 53 (14) 161 (20) 20 (7.5) 258 (24) 1413 (14) -
Mellitus, (100)
n(%)
Doenca 853.0) 2729 13(3.6) 1321 5(1.9) 29 (2.7) 172 (1.7) -
renal, n(%)
Ulcera 6121 11(1.2) 3(0.8) 4 (0.6) 5(1.9) 18 (1.7) 102 (1.0) -
péptica, n(%o)
Tumor, n(%) 105 15 (1.6) 6 (1.0) 16 (2.0) 7 (2.6) 39 (3.6) 188 (1.8) -
3.7

Obesidade, 0 (0) 0 (0) 45(12) 620 (100) 28 (11)  133(12) 826 (7.9) -
n(%)

Abuso de 141 29 (3.1) 13(3.6) 38(6.1) 23 (8.7) 140 (13) 384 (3.7) -

alcool, n(%o) (5.0)

Depressio, 169 20 (22) 11 (3.00 22(3.5) 11 (4.2 55 (5.1) 288 (2.8) -

n(%) (6.0)

Metastases, 7827 2931 925 17 (2.7) 8 (3.0) 59 (5.5) 336 (3.2) 136 (3.2)
n(%o)

N°comorbili 1 (1-1) 222 2(@23) 2(@23) 1(1-2) 1(1-2) 1(0-2) -
dades,

mediana

(IQR)

Idade, 65 (61- 65 (62- 66 (62- 64 (60- 65 (60- 67 (62- 65 (60- 64 (59-
mediana 69) 69) 70) 68) 68) 71) 69) 68)
(IQR)
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Tempo de 6 (4-7) 6 (4-7) 6 (4-7) 5(4-7) 5(3-7) 2(2-3) 5 (4-7) 54,7
internamento
, mediana
IQR)

Peso Relativo  1.13 1.19 1.30 1.17 2.57 8.50 6.36 5.35

de (£0.74)  (£0.89) (£0.86) (£0.85) (£2.95) (£1.25) (£1.71) (£1.56)
Internament

o, média (s)

Braquiterapia 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0.0 49 (18) 1080 1830 (18) 701 (106)
, n(%) (100)

Cirurgia, 2,839 921 366 620 (100) 216 (82) 0 (0.0 8565 (82) 3603 (84)
n(%) (100) (100) (100)

Morte, n(%o) 1(<0.1) 0 (0.0) 4(1.1) 1(0.2) 0 (0.0) 19 (1.8) 31 (0.3) 6 (0.1)

A Tabela 22 fornece uma visdo mais detalhada do modo como os pacientes com carcinoma da prostata

foram admitidos nos hospitais, segundo o cluster em que foram dispostos. Em geral, pode-se observar

que a maioria dos pacientes em todos os clusters foram admitidos de forma programada, o que sugere

que os tratamentos foram agendados com antecedéncia. A proporc¢io de casos urgentes é reduzida na

generalidade dos clusters a excec¢ao do Cluster 6, onde se encontram os episédios de internamento que

realizaram braquiterapia. A presenca de urgéncia nesse cluster pode indicar complicagbes adicionais que

exigiram uma abordagem mais célere. A categoria "Medicina Privada" apresenta um numero irrelevante

de casos em todos os clusters, registando apenas um unico paciente, nessa categoria, no Cluster 6.

Tabela 22 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢Ges segundo a

natureza ou modo de admissio hospitalar

Varidveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3  Cluster 4  Cluster 5  Cluster 6  Total Sem
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=265 n=1080 n=10394  Multimor

bilidade
n=4303

Programada, 2,807 (99) 907 (98) 365 (100) 615 (99) 262 (99) 1,026 (95) 10234 4252 (99)

n(%) (98)

Utgente, 32 (1.1) 14 (1.5) 1(0.3) 5(0.8) 3(1.1) 53 (4.9) 159 (1.5) 51 (1.2)

n(%)

A anilise da Tabela 23 manifesta informacoes relevantes acerca da distribuicio dos pacientes e a

severidade da sua multimorbilidade. A maior parte dos pacientes em todos os clusters apresentou uma

severidade menor relativamente as doengas que possuem.

Tabela 23 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descricdes segundo os

quatro niveis de severidade

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3  Cluster4  Cluster 5  Cluster 6 Total Sem
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=265 n=1080 n=10394  Multimor

bilidade
n=4303

Menor, 2657 (94) 843 (92) 293 (80) 573 (92) 240 (91) 972 (90) 9725 (94) 4147 (96)

n(%)

Moderado, 164 (5.8) 71 (7.7) 60 (16) 43 (6.9) 22 (8.3) 75 (6.9) 581 (5.6) 146 (3.4

n(%)
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Major, 14 (0.5) 7(0.8) 1027  3(0.5) 3(1.1) 33(3.1)  80(0.8)  10(0.2)
n(%)
Extremo, 4 (0.1) 0 (0) 3(0.8) 1(02) 0 (0) 0 (0) 8(<0.1)  0(0)
n(%)

A probabilidade de ocorrer a morte do paciente, de acordo com o cluster em que se encontravam,
manifestou diferencas consideraveis (Tabela 24). Os Clusters 1 e 2, que possuem o maior numero de
pacientes que tealizaram prostatectomia radical, sao caractetrizados pela classificagio "Menot" em relacio
ao risco de mortalidade, sugerindo que a maioria dos pacientes no estudo possui um risco reduzido de
mortalidade. Por outro lado, os Clusters 4 e 6, relativos a episédios que realizaram prostatectomia radical
com elevada prevaléncia de hipertensdo e obesidade e os episédios que realizaram braquiterapia,
respetivamente, exibiram que a generalidade desses casos apresenta uma probabilidade moderada de
mortalidade, indicando um risco superior em comparacao com a populagio geral em estudo. Por fim, os
Clusters 3 e 5 revelaram uma prevaléncia semelhante de um risco de mortalidade reduzido e moderado.

Tabela 24 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢des segundo os
quatro niveis de mortalidade

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5  Cluster 6 Total Sem
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=265 n=1080 n=10394  Multimorbi
lidade
n=4303
Menor, 2323 (82) 738 (80) 163 (45) 96 (15) 90 (34) 63 (5.8) 6,923 (67) 3450 (80)
n(%o)

Moderado, 477 (17) 159 17) 178 (49) 505 (81) 155 (58) 833 (77) 3122 (30) 815 (19)
n(%)

Major, 34 (1.2) 23 (2.5) 22 (6.0) 19 3.1) 20 (7.5) 183 (17) 338 (3.3) 37(0.9)
n(%)
Extremo, 5(0.2) 1(0.1) 3(0.8) 0 (0) 0 (0) 1 (<0.1) 11 (0.1) 1 (<0.1)
n(%)

Os resultados da Tabela 25 refletem a distribui¢io do grupo hospitalar onde se encontravam os pacientes
internados com cancro da préstata. Analisando os resultados, o Grupo E revelou uma maior
predominancia em todos os clusters a excecao do Cluster 6. Isso sugere que pode ser mais comum
pacientes com carcinoma da préstata serem encaminhados para os hospitais associados a esse grupo,
nomeadamente o Centro Hospitalar Universitario (CHU) do Porto, CHU de Sio Jodo, CHU de
Coimbra, CHUs de Lisboa Central, Ocidental e Norte. No Cluster 6, o Grupo F tem um numero
significativamente supetior de pacientes em compara¢io com os outros grupos, podendo indicar que
episédios de braquiterapia sdo tratados com maior frequéncia nos Institutos Portugueses de Oncologia.

Tabela 25 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢Ges segundo os
grupos hospitalares

Variaveis  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4  Cluster 5 Cluster 6 Total Sem
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=265 n=1080 n=10394  Multimorbili
dade
n=4303
Grupo A, 18 (0.6) 6 (0.7) 1(0.3) 10 (1.6) 1(0.4) 0 (0) 44 (0.4 8 (0.2)
n(%)

GrupoB, 8129 3235 1439 2337  7(26) 1(<0.1) 343 (33) 185 (4.4)
n(%)
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GrupoC, 696 (25) 247(27) 76(21)  210(34) 69260  18(L7)  2172(21) 856 (20)
n(%)

GrupoD, 558 (20) 160 (17) 49(14)  71(12)  34(13)  17(1.6) 1730 (17) 841 (20)
n(%)

Grupo E, 1048 (37) 364 (40) 148 (41) 229(37) 78(29)  90(83)  3318(32) 1361 (32)
n(%)

GrupoF, 413 (15) 108(12) 71(20)  74(12)  76(29)  954(88) 2678 (26) 982 (23)
n(%)

Outros 25 4 7 3 0 0 109 70

Ao analisar a distribuicdo geografica dos hospitais onde os pacientes de cada cluster estavam internados
para o respetivo tratamento, observaram-se desigualdades significativas (Tabela 26). E possivel verificar
que algumas regides hospitalares, como o Norte e Centro, tém uma presenca mais relevante em varios
clusters, indicando uma maior incidéncia de carcinoma da préstata e respetivas comorbilidades nessas
areas geograficas. O cluster 6 apresentou uma maior representatividade na regido "Centro", enquanto o
cluster 4 demostrou uma distribui¢ao mais equilibrada entre as diferentes regides. Ja os clusters restantes
foram mais prevalentes na regido "Norte". As regiGes do Alentejo e do Algarve apresentaram propor¢oes
relativamente menores de pacientes em todos os clusters. Essas discrepancias podem ser atribuidas a
diversos fatores, incluindo densidade populacional e concentracio de hospitais.

Tabela 26 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descriges segundo a regido

do hospital
Variaveis  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4  Cluster 5  Cluster 6  Total Sem
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=265 n=1080 n=10394  Multimorbili
dade
n=4303
Norte, 1227 (44) 371 (40) 146 (41) 228 (37) 122 (46) 370 (34) 4215 (41) 1751 (41)
n(%)

Centro, 670 (24)  228(25) 95(26)  168(27) 63 (24)  572(53) 2659 (26) 863 (20)
n(%)

Lisboa,  824(29) 287 (31) 114(32) 21134 7227  132(12) 3050 (30) 1410 (33)
n(%)

Alentejo, 51 (1.8)  20(22)  4(L1) 8 (1.3) 7 (2.6) 2(0.2) 192(1.9) 100 (2.4)
n(%)

Algarve,  42(1.5)  11(12)  1(0.3) 2(0.3) 1(0.4) 4(0.4) 172(17) 111 2.6)
n(%)

Outros 25 4 6 3 0 0 106 68

A Tabela 27 apresenta o peso para as comorbilidades Elixhauser presentes em cada cluster. Porém,
apenas os pesos com uma preponderancia geral acima de 1% se encontram evidenciados. Todos os
clusters apresentaram uma frequéncia reduzida dos pesos mais prevalentes da populagiao em estudo. O
Cluster 4 apresenta a média mais baixa (5.79), indicando que os pacientes neste cluster tendem a ter um
peso associado as comorbidades de Elixhauser menor.
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Tabela 27 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descricdes segundo os
indices de Elixhauser

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 Total
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=265 n=1080 n=10394
-4, n(%) 0 (0) 0 (0) 1(0.3) 116 (19) 0 (0) 9 (0.8) 556 (5.3)
-3, n(%) 78 (2.7) 0 (0) 6 (1.6) 250 (40) 15 (5.7) 60 (5.6) 194 (1.9)
-1, n(%) 28 (1.0) 12 (1.3) 19 (5.2) 29 (4.7) 3(1.1) 27 (2.5) 113 (1.1)
0, n(%o) 19 (0.7) 3(0.3) 6 (1.6) 3 (0.5) 0 (0) 15 (1.4) 7,625 (73)
3, n(%) 42 (1.5) 99 (11) 62 (17) 0 (0) 9(3.4) 55 (5.1) 432 (4.2)
4, n(%) 10 (0.4) 17 (1.8) 11 (3.0) 0 (0) 2 (0.8) 11 (1.0) 140 (1.3)
5, n(%o) 3 (0.1) 1(0.1) 2 (0.5) 0 (0) 1(0.4) 2(0.2) 450 (4.3)
12, n(%) 14 (0.5) 1(0.1) 0 (0) 0 (0) 3(1.1) 6 (0.6) 244 (2.3)
média (s) 9.47 10.38 9.88 5.79 9.58 9.66 0.81
(+2.59) (£2.55) (£2.89) (£2.98) (£3.38) (£3.40) (£3.37)

4.1.4 Avaliacao e interpretac¢ao dos clusters

O algoritmo de arvore de decisdo foi empregue para compreender, de modo visual, quais os atributos
(n6s) que mais corretamente classificam os clusters obtidos pelo método de PAM (folhas). Para aplicagdo
da metodologia de arvores de decisdo foi aplicado o pacote CART. A arvore de decisio obtida ¢é

apresentada na Figura 23 e ¢ constituida por dezassete nés, dos quais nove sio folhas.

A anilise em detalhe da arvore de decisdo permite verificar que, no primeiro momento, no nfvel 1 é
efetuada a separacio total entre os clusters através da realizacdo da braquiterapia, isolando o Cluster 6
dos restantes. Ademais, ¢ indicado que 81% da populagio em estudo ndo realizou braquiterapia. De
seguida, para o segundo nivel da arvore de decisio, a variavel Diabetes Mellitus permite separar os Cluster
1 e 2, sendo que no Cluster 2 todos os pacientes detinham diabete mellitus inversamente ao Cluster 1.
Nos niveis 3 e 4, a divisio ¢ realizada entre quem possui ou nio obesidade e entre pacientes que possuem
ou nio arritmia, respetivamente. Em contrapartida, a ramificagdo no né 16 ¢é efetuada com a variavel
Doenga pulmonar obstrutiva crénica e, quando os pacientes assumem esta condi¢io, 53% dos episédios
sao considerados como pertencentes ao Cluster 5. Por fim, no nivel 6 a variavel Hipertensio reparte os
Clusters 1 (possui esta comorbilidade) e 5 (ndo possui esta comorbilidade).
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Figura 23 - Estrutura da arvore de decisao dos clusters de multimorbilidade identificados em internamentos por

cancro da prostata, utilizando o algoritmo PAM

Relativamente as estatisticas gerais, a exatiddo global (acuracy) da classificacdo, neste caso, foi de 98%
com um intervalo de confianga de (0.97, 0.98), o que indica que os dados foram bem classificados. Outra
medida de avaliacio da exatiddao global é o indice de concordancia Kappa que pode ter valores entre -1
e 1 e, visto que se obteve um valor de 0.97, pode-se relatar uma concordancia quase perfeita. A
sensibilidade ¢ a probabilidade de acerto na atribui¢do de um objeto a um dado cluster e a especificidade
a probabilidade de acerto na previsio de um objeto nao corresponder a um cluster. O poder preditivo
do modelo ¢é definido pela probabilidade de acerto nas predi¢cdes desse modelo. Os resultados da analise

da sensibilidade, especificidade, valor preditivo e exatiddo, para cada cluster, encontram-se declarados na
Tabela 28.

Tabela 28 — Estatisticas segundo cada cluster de multimorbilidade obtido com o algoritmo PAM

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6

Sensibilidade 1.0 0.99 0.96 0.90 1.0 0.96
Especificidade 1.0 1.0 0.99 1.0 0.98 1.0
Valor preditivo 1.0 1.0 0.88 1.0 0.04 1.0
Exatidao 1.0 1.0 0.98 0.94 0.99 0.98

4.2 Discussao de resultados

Nesta dissertacdo, utilizou-se analise de clusters para descrever padroes de multimorbilidade em
internamentos por cancro da prostata que relataram braquiterapia ou prostatectomia radical. Na extensao
do nosso conhecimento, este é o primeiro estudo a utilizar a andlise de clusters para avaliar padroes de
multimorbilidade nos internamentos por cancro da prostata em Portugal, tendo uma natureza quase
nacional devido a dimensao amostral do estudo, onde o nimero de episédios incluidos foram obtidos
a0 longo de 6 anos e de todos os hospitais do Servico Nacional de Saide portugués.
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Dos 10 394 pacientes admitidos no hospital com cancro da préstata, aproximadamente 58% (6091)
apresentavam multimorbilidade, ou seja, a coexisténcia de multiplas doengas crénicas. No entanto, nao
foi observado um impacto no nimero de 6bitos em decorréncia de um maior nimero de doengas
crénicas presentes nos pacientes. De acordo com Rizzuto et al (2017), a relagio entre multimorbilidade
e mortalidade tem sido objeto de diversos estudos, contudo os resultados obtidos tém sido
inconsistentes, com alguns estudos a relatarem uma associa¢do negativa entre a presenca de multiplas
condi¢bes cronicas e a sobrevida dos individuos, enquanto outros niao encontraram essa associagao [100].
Além disso, em contrapartida as evidéncias previamente documentadas na literatura [101], os resultados
encontrados neste estudo nio corroboram uma relagio entre o numero de comorbilidades e a duracio
do internamento hospitalar. Ndo obstante, ao analisar a dura¢do do internamento hospitalar
relativamente ao tipo de tratamento realizado, o tempo mediano para os pacientes submetidos a
prostatectomia radical foi 6 dias, o que se revelou significativamente mais longo quando comparado aos
pacientes que submetidos a braquiterapia (2 dias). E importante salientar que tanto a prostatectomia
radical quanto a braquiterapia sdo tratamentos comumente indicados para casos de cancro da prostata
em estadio inicial e ndo metastatico. Posto isto, foi observada uma frequéncia incomum de casos de
metastases em 336 pacientes. Nesses casos, a maioria realizou prostatectomia radical (75%), enquanto a
braquiterapia foi o tratamento preferencial para os restantes pacientes (25%), ou seja, verifica-se um
padrio de tratamento diferente do que se encontra estabelecido nas guidelines tradicionais. Estes ultimos
pacientes foram predominantemente admitidos no grupo hospitalar E, composto pelos principais
hospitais publicos universitarios de Portugal.

Diferentes abordagens de clustering foram aplicadas, de modo geral, produzindo clusters semelhantes
em termos das principais caracteristicas clinicas. A andlise de clusters demonstrou-se uma abordagem
util e pratica para detetar padrSes de multimorbilidade, visto que diferenciou claramente os episodios de
acordo com as duas principais vias de tratamento para pacientes hospitalizados em Portugal, além de

revelar coocorréncias prevalentes de doencas com potencial impacto na sobrevida oncolégica.

Os seis clusters identificados mediante o algoritmo de clustering Partitioning Around Medoids (PAM) foram
selecionados para postetior avaliacio, de modo a alcancar o objetivo proposto. No que se refere ao
numero de comorbilidades, os varios clusters apresentaram um numero semelhante, consistindo o
nimero maximo em duas doengas crénicas para além do diagndstico principal de cancro da prostata
(Clusters 2, 3 e 4). Em relacio aos principais padrSes observados, dois clusters (Cluster 1 e Cluster 06)
foram compostos exclusivamente por episédios com elevada prevaléncia de hipertensio. Esse padrio
foi encontrado tanto para os episédios que relataram prostatectomia radical quanto para braquiterapia.
Os clusters 2, 3 e 4 foram compostos por episédios cirdrgicos relatando diabetes mellitus, arritmia e
obesidade, respetivamente, concomitantes a hipertensao e ao cancro da prostata. No Cluster 5, 2 DPOC
coocotreu principalmente com o cancro da préstata isolado. A coexisténcia de condi¢bes clinicas de
diferentes especialidades médicas no mesmo cluster constitui uma situacdo desafiadora para médicos e
pacientes.

As nossas evidéncias foram alinhadas com a literatura anterior, na qual o diagnéstico de cancro da
préstata coocorreu principalmente com comorbilidades como a hipertensao, arritmia, obesidade e
diabetes mellitus [63],[102]. A ideia principal é que as doencas nio surgem de forma aleatéria e
independente nos pacientes. Os clusters foram constituidos por episédios que exibiam condi¢coes que
podem estar associadas a fatores de risco modificaveis, com impacto potencial no risco de desenvolver
ou mortrer de cancro da prostata, como uma dieta rica em gordura e tabagismo [103],[104]. Contudo,
uma vez que nio existem evidéncias suficientes a respeito de indicagdes claras de prevencio, além do
diagnostico precoce, para reduzir a mortalidade por cancro da prostata [7], o foco deve-se sublinhar no
aumento dos esforcos para controlar doengas cronicas, principalmente a hipertensio, durante o
tratamento do cancro, o que inclui esfor¢os para controlar comportamentos em todas as fases da
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sobrevivéncia do cancro da prostata. Os clusters identificados sio clinicamente relevantes na medida em
que revelam potenciais grupos de risco que devem ser visados a fim de garantir maior sobrevida e evitar

visitas ndo programadas aos servicos de sadde.

Este trabalho também permitiu efetuar inferéncias acerca da probabilidade de morte da populacio
investigada. A generalidade dos pacientes pertencentes aos Clusters 4 e 6, que realizaram prostatectomia
radical e braquiterapia, respetivamente, exibiram uma probabilidade moderada de mortalidade. Estes
clusters demonstraram uma elevada prevaléncia de hipertensdo e hipertensio em conjunto com
obesidade, no caso do Cluster 4. Esses resultados podem indicar que pacientes com essas caracteristicas
clinicas especificas podem ter um risco acrescido de complica¢oes e desfechos adversos. Essa associagao
entre comorbilidades e risco de mortalidade é consistente com estudos anteriores que identificaram que
o excesso de gordura acumulada pode intensificar até 10% o risco de morte por carcinoma da préstata
[101]. No entanto, a predominancia de pacientes com risco de mortalidade considerado “Menor” sugere
que, em geral, a mortalidade das comorbilidades relacionadas com o cancro da prostata na amostra em

estudo é relativamente baixa.

A distribui¢do geografica dos pacientes revelou-se diferente consoante os clusters. Regides hospitalares
como o Norte, o Centro e Lisboa foram mais representativas em varios clusters, indicando uma possivel
maior incidéncia de carcinoma da prostata e respetivas comorbilidades nessas areas geograficas. Estas
observacoes corroboram o RON - Registo Oncolégico Nacional que identificaram variagSes regionais
na incidéncia do cancro da prostata em Portugal, com um maior nimero de novos casos, no ano de
2018, na regido de Lisboa (2 016), Norte (1 821) e Centro (1 125) [105]. Essa concordancia entre as
evidéncias deste estudo e os dados do RON reforca a validade das informagoes obtidas, salientando a
necessidade de se considerar redes de referenciacio oncoldgica nessas areas demograficas, onde doentes
oncologicos sio observados, orientados e tratados por equipas multidisciplinares, de modo a
disponibilizar tratamentos muito especializados. Em relacio ao tipo de tratamento, verificou-se uma
distribui¢do geografica heterogénea e assimétrica, com o Cluster 6, ou seja, o grupo de pacientes que
realizaram braquiterapia, a demonstrar uma prevaléncia mais exacerbada no centro do pafs, diferindo da
prevaléncia verificada nos clusters cirurgicos.

Por fim, é possivel aferir que existem padrSes de tratamento diferentes a nivel nacional, com especial
énfase no grupo hospitalar F, o grupo constituido pelos Institutos Portugueses de Oncologia, onde se
verifica que optam pela braquiterapia como tratamento padrdo para os pacientes com carcinoma da
prostata. Relativamente as restantes variaveis consideradas, ndo houve diferencas significativas entre
pacientes que realizaram braquiterapia e os que realizaram prostatectomia radical.
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5 CONCLUSAO

Neste capitulo sdo apresentadas algumas considera¢Ses finais sobre o estudo realizado, que teve como
objetivo identificar e caracterizar padrdes de multimorbilidade em pacientes internados com cancro da
préstata. Serdo igualmente mencionadas as limitacOes sentidas nesta investigacdo e as perspetivas de

desenvolvimento futuro do presente trabalho.

5.1 Conclusoes finais

A analise de clustering é uma abordagem util para detetar e caracterizar diferentes padrdes e perfis de
episédios de internamento por cancro da préstata em hospitais portugueses. A multimorbilidade
encontra-se presente em 58% dos homens admitidos para tratamento de cancro da prostata, essas
condi¢des clinicas adicionais sdo potencialmente responsaveis pela causa da morte, destacando assim a
importincia de abordar o estado de comorbilidade, através da integracio e coordenagio do tratamento
de doencas cronicas complementariamente ao tratamento oncolégico. Em particular, este estudo revelou
que a coocorréncia de hipertensdo e diabetes pode possivelmente incorrer num burden supetior nas
hospitaliza¢des por motivo de cancro da préstata em Portugal, exigindo, portanto, uma maior atengao
durante o tratamento. No entanto, ndo se verificou um impacto significativo no numero de ébitos ou
no tempo de internamento hospitalar com a presenga de um maior nimero de doengas crénicas nos

pacientes.

5.2 Limitagdes e investigagao futura

A analise da multimorbilidade em pacientes hospitalizados permanece pouco explorada e, como tal, o
nosso trabalho traz mais avancos nesse campo. Contudo, é importante indicar as limitagdes subjacentes
a este estudo. Em primeiro lugar, os dados hospitalares utilizados para as analises foram obtidos de uma
base de dados administrativa que, por sua vez, apresenta problemas de qualidade subjacentes,
principalmente relacionados com a codificagdo clinica e o grau em que as comorbilidades sido
documentadas e codificadas [106]. Neste sentido, em Portugal, todos os procedimentos de codificacio
sdo realizados por médicos com formacio especifica e verificados por auditorias internas e externas. A
precisio dos dados esta intrinsecamente ligada a precisao da codificacdo clinica, e os hospitais podem
apresentar variagoes significativas em termos de praticas de codificacdo clinica, o que pode impactar
substancialmente a qualidade dos dados obtidos. Uma limitagdo adicional deste estudo ¢ a exclusdo da
analise do terceiro tratamento padrido para pacientes com carcinoma da prostata, que ¢ a radioterapia
externa. Hsta modalidade de tratamento ¢ realizada em regime ambulatério e é mais comumente
selecionada para pacientes com maior nimero de comorbilidades e de idade avancada. Além disso, as
abordagens de clustering consideradas neste estudo niio consideram as mudangas temporais na condi¢cio
dos pacientes e os episddios sdo restritos e assumidos como parte de um unico cluster, ao invés da
possibilidade de pertencer a mais de um cluster simultaneamente. Por dltimo, como os dados foram
desidentificados, os pacientes nao puderam ser identificados nem acompanhados de forma longitudinal.

Para combater esta dltima limitacio, a sequéncia logica deste trabalho serd a aplicagdo de técnicas de
record linkage, uma abordagem valiosa para vincular e acompanhar os dados longitudinais dos pacientes
ao longo do tempo, permitindo compreender a evolugdo das comorbilidades e avaliar a associagdo entre
diferentes clusters e a sobrevivéncia. Outra proposta futura serd replicar a abordagem desenvolvida em
outros contextos, nomeadamente, outros tipos de cancro e regimes (ambulatério).
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APENDICE A

Tabela A 1 -Revisao da literatura

Autores Ano Objetivo Tipo de dados N° Idade Método Nuamero de Codificagao Conclusées
individuos condicdes

crénicas

consideradas
Milagros 2015  Identificar Dados 2788900 Entre os 65 ¢ Analise de 20 definidas nos  ICD-10 3 grupos distintos:
Ruiz et al. empiricamente o administrativos, 0s 95 anos correspondéncia  {ndices de - Grupo 1
[64] paciente idoso de 2012/2013 multipla Charlson e (multimorbilidade <2),

COI’IlplCXO com Elixhauser associado a cancro e/ou

base no grau de
multimorbilidade

metastases;

- Grupo 2
(multimorbilidade de 3, 4
ou 5), associado a doenca
pulmonar obstrutiva
cronica, doenca pulmonar,
reumatismo e
0Steoporose;

- Grupo 3
(multimorbilidade 06)
associado a insuficiéncia
cardiaca, acidente vascular
cerebral, diabetes,
hipertensio e enfarte do
miocardio;

Propuseram que os
grupos 2 e 3 fossem
considerados de idosos
complexos.
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Rachel L. 2020  Identificar e ReivindicacGes 3687 Entreos 2e  Analise de Agency for 1ICD-9-CM 5 grupos distintos:
Harringto caracterizar de seguros, de os 18 anos classes latentes Healthcare 1- Morbilidade pediatrica
n et al. subgrupos de 2009 a 2014, nos Research and geral
[70] multimorbilidade EUA Qnality Clinical 2 - Sistema netvoso
em sobreviventes Classification central (SNC)
de cancro Software (CCS) 3 - Condicoes de saude
pediatrico and Chronic mental
C””_d” won 4 - Sistema endocrino
I”d”flmr (cch 5 - SNC e endécrino;
algorithms
Demonstraram que o
grupo 4 apresenta uma
maior probabilidade de
hospitalizacio e o grupo 2
uma maior eventualidade
de recorrer as urgéncias.
Jonas 2021 Caracterizar a Registos de 96,059 Entre os 15 Anilise de 114 expanded 1CD-9-CM 23 clusters;
Carmona existéncia de saude eletrénicos eos 65anos  Clusters diagnostic clusters
-Pirez et clusters de de pacientes em (EDCs) Identificaram associacdes
al. [71] multimorbilidade Espanha definidos de
em pacientes com por Salisbury et doencas
doer}gas . al [0] cardiometabdlicas com
respiratorias problemas de saide

crénicas (DPOC,
asma, rinite e
apneia obstrutiva
do sono) e o seu
impacto na
mortalidade.

mental, doencas
dermatolégicas com
distarbios musculo-
esqueléticos,

e doengas neurologicas
com transtornos pot uso
de substancias e
neoplasias, entre outras;

Doengas cardiovascular e
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doencas metabdlicas
foram das condi¢oes mais
comuns em Vvarios
clusters;

O cluster com maior
probabilidade de
morttalidade foi
identificado em homens
entre os 45 e 64 anos, que
incluia associacdes entre
distirbios de uso de
substancias, condi¢coes
neuroldgicas e cancro.

Nathanae
1 Fillmore
et al. [65]

2021

Definir padrées de
multimorbilidade e
0 seu impacto em
idosos veteranos,
dos Estados
Unidos, com
mieloma maltiplo.

Registos clinicos 5076 >65 anos
e registos de

saude

eletrénicos, de

2004 a 2017

Analise de
classes latentes

66 condicdes
cronicas da CMS
Chronic Conditions
Data Warehouse

ICD-9 e
1ICD-10

5 padrées de
multimorbilidade:

1 - Pacientes com baixa
comorbilidade
(hipertensao, artrite e
cataratas)

2 - Doencas
cardiovasculares e
metabolicas

3 - Doengas psiquiatricas
e uso de substancias

4 - Doengas respiratorias
cronicas e tabagismo

5 - Disfuncido
multissistémica e
deficiéncias sensoriais;

Todos os padrées
apresentavam uma
prevaléncia elevada de
anemia;
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Pacientes com mieloma
multiplo e patologias
presentes nos clusters 2 a
5 demonstraram elevadas
taxas de mortalidade e
recurso a servicos de
urgéncia.
Mona 2021 Identificar as Registos médicos 219 > 70 anos Bernonlli Latent - - 3 clusters:
Mahmou condi¢oes cronicas  de pacientes Block Model 1 — Metabolico-renal-
detal e os clusters de admitidos no cancro
[606] comorbilidade hospital Martino, 2 - Neurocognitivo
associados 2 em Itilia, entre 3 — Nio especificado;
mortalidade intra-  janeiro e abril de
bospmalar em 2020 Os clusters Metabdlico-
idosos com renal-canctro e
COVID-19 N iti 1
eurocognitivo revelaram
fortes associacGes com a
mortalidade hospitalar por
COVID-19.
Maria 2021 Identificar padroes  Registos clinicos 170,978 Média 76 Anilise de 32 condi¢oes 1ICD-9-CM 5 clusters;
Matesanz em clusters de de admissio ao internagoées  (15-108) cotrespondéncia  cronicas
- doencas em internamento e correspond  anos multipla utilizando uma Esses clusters sio
Ferninde pacientes de um registos de entes 2 versiao constituidos por uma série
z et al. hospital geral e enfermagem, de 74,220 modificada do de doencas de alta
[72] descrever as 2000 a 2015 pacientes German Multicare incidéncia, relacionadas

caracteristicas e
evolugio de cada

grupo

[20]

com a idade e o sexo,
apresentando as suas
proprias caracteristicas
clinicas e evolu¢io ao
longo do tempo.
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Francisco 2021 Obter e comparar  Registos clinicos 20,000 = 45 anos Clustering 30 patologias ICD-9 e 9 clusters;
T.T. Lai perfis de de alta (10,000 hierarquico - baseadas nos ICD-10
et al. [73] multimorbilidade hospitalar, de pacientes aglomerativo algoritmos de Apenas 2 dos 9 clusters
de duas todos os selecionado Tonelli [21] (cluster de AVC e cluster
populagdes hospitais s doenca renal crénica)
diferentes (Hong publicos de aleatoriame eram comuns nos dois
Kong e Hong Kong nte de cada locais;
Zurique) (2010-2013) e do  local)
Ho‘splta.l . Identificaram padrdes de
Universititio de multimorbilidade
Zurique (2009- especificos de cada local;
2017)
Em ambos os locais,
especialmente em HK, as
diades de doencas
enquadravam-se
principalmente nas
mesmas especialidades
médicas.
Magda 2022 Caracterizar Registos de 6036 Média 72 Clustering — k- 17 definidas pela  ICD-10 6 clusters:
Bucholc padroes de admissGes (57-82) anos  modes medida de 1 - Doencas
et al. [67] multimorbilidade hospitalares comotbilidade cardiovasculares e renais
em individuos de 2 - Disturbios mentais e
hospitalizados Elixhauser neurolégicos e doengas

com COVID-19

metabdlicas e enddcrinas
3 - Doengcas respiratérias
e cardiovasculares

4 — Cancro, doengas
geniturinarias, metabdlicas
e enddcrinas

5 - Doengas metabdlicas e
enddctinas e doencas
cardiovasculares

6 - Disturbios mentais e
neuroldgicos e doengas
cardiovasculares
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Os clusters apresentaram
diferencas significativas na
taxa de mortalidade,
variando de 15,3% a
29,4%.

O risco de mortalidade
hospitalar por COVID-19
¢ maior em pessoas com
varias condicdes cronicas
subjacentes e varia
consoante o0 nimero € a
combinacio das doencas
apresentadas.

G.
Cezard et
al. [74]

2022

Compreender a
sequéncia de
doencas cronicas
que conduzem a
multimorbilidade,
através de um
método
longitudinal

Censos da
Escécia de 2001
associados a
registos clinicos
de admissao ao
internamento;

Os participantes
foram seguidos
durante um
petiodo de 10
anos (2001-2011)

6300

Entre os 40 e
os 74 anos

Clustering
hierarquico

3 condicdes 1CD-10
croénicas
(diabetes, DCV e
cancro), mais
prevalentes na
populagio e
possiveis de
identificar com
precisio em
registos de
hospitalizacao

7 clusters:

1 - Transicao rapida para
multimorbilidade, numa
fase tardia;

2 - DCV com transi¢ao
lenta para
multimorbilidade;

3 - Cancro com transicao
lenta para
multimorbilidade;

4 - Diabetes com
transicdo lenta para
multimorbilidade;

5 - Transi¢do rapida para
diabetes e DCV;

6- Transi¢do rapida para
multimorbilidade e morte;
7- Transi¢do rapida para
cancro e DCV;
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Os grupos que
transitaram rapidamente
para multimorbilidade e
mortte eram constituidos
por pacientes mais
vulneraveis, mais velhos,
com nivel de educacio
inferior e mais propensos
a viver em areas mais
carenciadas.

Lynn 2022 Identificar e Dados 11389 Entre os 51 ¢ Partitioning around 30 patologias 1CD-10 10 clusters: hipertensao;
Robertso caracterizar administrativos os 79 anos Medoids (PAM) baseadas nos asma; abuso de
netal clusters de de algoritmos de substdncias; doenga renal
[68] multimorbilidade hospitalizacdes, Tonelli cronica e diabetes; doenca
em pacientes na Escdcia, em renal cronica; dor cronica;
hospitalizados 2014 cancro; insuficiéncia
cardiaca; diabetes;
hipotiroidismo;
As mulheres apresentam-
se em maior percentagem
em clusters de dor e
hipotiroidismo.
Yan 2022 Analisar e Registos clinicos 306,264 250 anos Combinagao entre 40 condi¢oes 1ICD-10 Entre os pacientes com 2
Zhang et comparar de admissio ao Alssociation Rule crénicas 65 anos as doencas
al. [69] associagoes entre internamento da Mining (ARM) e selecionadas de vasculares periféricas
multiplas doengas ~ Plataforma Arvores de acordo com as encontram-se fortemente
crénicas, em Nacional de decisio. doengas mais associadas a doencas

adultos e idosos
chineses,
consoante a idade
€ 0 sexo.

Informacdes de
Saude de
Shenzhen, de
2017 a 2018.

mencionadas, em
estudos prévios,
como tendo um
impacto
significativo em
individuos
chineses

cardiacas,
cerebrovasculares e
dislipidemia;
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Associacoes mais
acentuadas foram
observadas entre catarata
senil e glaucoma, tanto em
homens como mulheres;

Verificaram associa¢oes
Unicas consoante o
género, como:

- Osteoporose e cancro
em homens

- Anemia e doenca renal
cronica em mulheres
idosas.

Anna
Péfoyo
Koné et

al. [63]

2023

Identificar
combinacoes de
doencas entre
pacientes com
cancro e outras
condicOes e avaliar
o respetivo
impacto

Dados

de base de dados
administrativas
de pacientes com
diagnostico de
cancro entre
2003-2013 e
Sollow-up até 2018

549,248

>18 anos

Clustering — k-
means

17 condicoes
crénicas

selecionadas
pelos autores

ICD-9 e
1ICD-10

Verificaram que as
combinacoes de doencas
variaram de acordo com o
tipo de cancro e a idade,
no entanto eram
semelhantes entre os
géneros;

O maior cluster
observado foi o cancro e a
ansiedade, com 25% dos
individuos a apresentar
igualmente

artrose;

O cancro também tende a
ocorrer juntamente com
hipertensio ou artrose.
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Valerie K 2023
uan et al.

[76]

Estimar a
frequéncia de
combinacoes de
doencas ¢
identificar
associacOes de
doengas para todas
as idades numa
populagao
multiétnica

Registos de
saude eletrénico
de individuos
incluidos no
Clinical Practice
Research Datalink,
em Inglaterra, de
1 de abril de
2010 a 31 de
marco de 2015

3,872,451

>1 ano

Network analysis

308 condicoes de
saude fisica e
mental, com
base no uso
intensivo de
recursos
médicos,
prevaléncia e
importancia
clinica

Algoritmo

phenotyping

A depressio comumente
ocorreu agrupada a
ansiedade, enxaqueca,
obesidade, condi¢oes
atdpicas, surdez,
distarbios dos tecidos
moles e disturbios
gastrointestinais em todos
os subgrupos;

Insuficiéncia cardiaca
ocorreu, frequentemente,
relacionada com
hipertensao, artrose,
angina estavel, enfarte
agudo do miocardio,
doenca renal crénica,
diabetes tipo 2 e DPOC;

Fraturas da coluna
vertebral revelaram-se
fortemente associadas a
malignidade em
individuos negros, mas
com osteoporose em
individuos brancos;

A hipertensio
demonstram-se associada
a distarbios renais em
individuos com idade
entre 20 e 29 anos, mas
com dislipidemia,
obesidade e diabetes tipo
2 em individuos com =40
anos;
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O cancro da mama foi
associado a diferentes
comorbilidades em
individuos de diferentes
grupos étnicos.

Philip
McLoone
et al. [75]

2023

Classificar
individuos com
artrite reumatoide e
22 condicoes
cronicas e descrever
a associacio entre as
diferentes classes de
condi¢des, numero
e resultados de
saude adversos

Registos clinicos
de pacientes com
alta hospitalar e
certificados de
obito, entre 2006
22010

2,566

Entre os 37 e
os 72 anos

Analise de
classes latentes

42 condi¢oes ICD-10
cronicas

definidas na

literatura

publicada,

anteriormente,

sobre a

multimorbilidade

5 grupos distintos:

1 - Distarbios da tiroide;
2 - Dor cronica;

3 - Asma;

4 — Hipertensao;

5 — Cancro;

Hipertensao e dor crénica
denotaram altamente
prevalentes em todas as
classes;

No grupo 5, a
combina¢io mais comum
foi cancro e hipertensio.
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APENDICE B

Braquiterapia

Tabela B 1 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢ces segundo a
prevaléncia de comorbilidades de Elixhauser selecionadas, presenca de metastases, idade, tempo de

internamento, tratamento, peso relativo de internamento e mortalidade, para o conjunto de dados de

braquiterapia.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Total Sem
n=655 n=93 n=149 n=232 n=1129 Multimorbilidade

n=4303

Arritmia, n(%o) 0 (0) 93 (100) 13 (8.7) 20 (8.6) 126 (11) -

Hipertensao, n(%) 517 (79) 57 (61) 90 (60) 180 (78) 844 (75) -

Doenca Pulmonar 75 (11) 4 (4.3 14 (9.4) 20 (8.6) 113 (10) -

Obstrutiva Cronica,

n(%)

Diabetes Mellitus, 0 (0) 0 (0) 31 (21) 232 (0) 263 (23) -

n(%)

Doenca renal, n(%) 24 (3.7) 1(1.1) 2(1.3) 2(0.9) 29 (2.6) -

Ulcera péptica, n(%) 11 (1.7) 1(1.1) 2(1.3) 5(2.2) 19 (1.7) -

Tumor, n(%) 27 (4.1) 0 (0) 4 (2.7 9 (3.9 40 (3.5) -

Obesidade, n(%) 57 (8.7) 13 (14) 25 (17) 41 (18) 136 (12) -

Abuso de 4lcool, 0 (0) 0 (0) 149 (0) 0 (0) 149 (13) -

n(%o)

Depressao, n(%) 42 (6.4) 2(2.2) 9 (6) 6 (2.6) 59 (5.2) -

Metistases, n(%) 36 (5.5) 8 (8.6) 7 (4.7) 10 (4.3) 61 (5.4) 136 (3.2)

Idade, mediana 67 (62-71) 70 (64-73) 66 (61-70) 67 (63-71) 67 (62-71) 64 (59- 68)

(IQR)

Tempo de 2 (2-3) 2 (2-3) 2 (2-3) 2 (2-3) 2 (2-3) 54,7

internamento,

mediana IQR)

Peso Relativo de 3.0824 (+ 3.5054 (+ 3.2215 (+ 3.2543 (+ 21754 (£ 5.35 (£1.56)

Internamento, média 1.1948) 2.0303) 1.3195) 1.2792) 0.9154)

O]

Mortte, n(%o) 11 (1.7) 2 (2.2) 2 (1.3) 4 (1.7 19 (1.7) 6 (0.1)

Tabela B 2- Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢cbes segundo a
natureza ou modo de admissdao hospitalar, para o conjunto de dados de braquiterapia.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Total
n=0655 n=93 n=149 n=232 n=1129
Programada, n(%) 622 (95) 87 (94) 143 (96) 222 (96) 1074 (95)
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Urgente, n(%) 32 (4.9) 6 (6.5) 6 (4.0) 10 (4.3) 54 (4.8)

Tabela B 3 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢des segundo os
quatro nfveis de severidade, para o conjunto de dados de braquiterapia.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Total
n=0655 n=93 n=149 n=232 n=1129
Menor, n(%) 607 (93) 77 (83) 132 (89) 200 (86) 1016 (90)
Moderado, n(%) 31 (4.7) 9 (9.7 14 (9.4) 25 (11) 79 (7.0)
Major, n(%) 17 (2.6) 7(7.5) 3 (2.0) 7 (3.0) 34 (3.0

Tabela B 4 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢oes segundo os
quatro niveis de mortalidade, para o conjunto de dados de braquiterapia.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Total
n=655 n=93 n=149 n=232 n=1129
Menor, n(%) 40 (6.1) 443 534 15 (6.5) 64 (5.7)
Moderado, n(%) 521 (80) 51 (55) 115 (77) 182 (78) 869 (77)
Major, n(%) 93 (14) 38 (41) 29 (19) 35 (15) 195 (17)
Extremo, n(%) 1(0.2) 0 (0) 0 (0) 0 (0 1 (<0.1)

Tabela B 5 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢bes segundo os
grupos hospitalatres, para o conjunto de dados de braquiterapia.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Total
n=655 n=93 n=149 n=232 n=1129
Grupo A, n(%) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)
Grupo B, n(%) 0 (0) 0 (0) 1(0.7) 0 (0) 1 (<0.1)
Grupo C, n(%) 11 (1.7) 1(1.1) 3 (2.0 3(1.3) 18 (1.6)
Grupo D, n(%) 11 (1.7) 4 (4.3) 1(0.7) 1(0.4) 17 (1.5)
Grupo E, n(%) 57 (8.7) 10 (11) 4@2.7) 23 (9.9) 94 (8.3)
Grupo F, n(%) 576 (88) 78 (84) 140 (94) 205 (88) 999 (88)
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Tabela B 6 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢ces segundo a
regido do hospital, para o conjunto de dados de braquiterapia.

,Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Total
n=655 n=93 n=149 n=232 n=1129
Norte, n(%) 238 (36) 42 (45) 31 (21) 81 (35) 392 (35)
Centro, n(%) 324 (49) 41 (44) 115 (77) 114 (49) 594 (53)
Lisboa, n(%) 89 (14) 10 (11) 2 (1.3) 36 (16) 137 (12)
Alentejo, n(%o) 00 0 (0) 1(0.7) 1(0.4) 2(0.2)
Algarve, n(%o) 4 (0,0) 0 (0) 0 (0) 0 (0 404

Tabela B 7 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢bes segundo os
indices de Elixhauser, para o conjunto de dados de braquiterapia.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Total
n=655 n=93 n=149 n=232 n=1129
-4, n(%) 36 (5.5) 0 (0) 13 (8,7) 0 (0) 49 (4.3)
-3, n(%) 28 (4.3) 0 (0) 8 (5.4 27 (12) 63 (5.6)
-1, n(%) 12 (1.8) 0 (0) 3 (2.0) 1(0.4) 16 (1.4)
0, n(%) 408 (62) 0 (0) 67 (45) 7 (3.0) 482 (43)
3, n(%) 63 (9.6) 0 (0) 11 (7.4) 1(0.4) 75 (6.6)
4, n(%) 20 (3.1) 2 (2.2 2 (1.3) 10 (4.3) 34 (3.0
5, n(%) 14 (2.1) 62 (67) 6 (4.0 8 (3.4) 90 (8.0)
12, n(%) 6 (0.9) 1(1.1) 0 (0) 0 (0) 7 (0.6)
média (s) 10.2550 (+ 15.0323 (£ 10.8725 (£ 10.9440 (£ 9.8663 (+ 4.6531)
4.4592) 4.6285) 5.2030) 4.2305)
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APENDICE C

Prostatectomia Radical

Tabela C 1 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢bes segundo a

prevaléncia de comorbilidades de Elixhauser selecionadas, presenca de metastases, idade, tempo de

internamento, tratamento, peso relativo de internamento e mortalidade, para o conjunto de dados de

prostatectomia radical.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Total
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=216 n=4962

Arritmia, n(%o) 0 (0) 0 (0) 366 (0) 0 (0) 16 (7.4) 382 (7.7)

Hipertensao, n(%) 2377 (84) 688 (75) 242 (66) 445 (72) 0 (0 3752 (76)

Doenga Pulmonar 151 (5.3) 40 (4.3) 21 (5.7) 40 (6.5) 216 (0) 468 (9.4)

Obstrutiva Cronica,

n(%)

Diabetes Mellitus, 0 (0) 921 (100) 53 (14) 161 (206) 15 (6.9) 1150 (23)

n(%)

Doenca renal, n(%) 85 (3.0) 27 (2.9) 13 (3.6) 13 (2.1) 5(2.3) 143 (2.9)

Ulcera péptica, 61 (2.1) 11 (1.2) 3 (0.8) 4 (0.0) 4 (1.9 83 (1.7)

n(%)

Tumor, n(%) 105 (3.7) 15 (1.6) 6 (1.6) 16 (2.6) 6 (2.8) 148 (3)

Obesidade, n(%) 0 (0) 0 (0) 45 (12) 620 (100) 25 (12) 690 (14)

Abuso de adlcool, 141 (5.0) 29 (3.1) 13 (3.0) 38 (6.1) 14 (6.5) 235 (4.7)

n(%o)

Depressao, n(%) 169 (6.0) 20 (2.2) 11 (3.0) 22 (3.5) 7(3.2) 229 (4.6)

Metastases, n(%) 78 (2.7) 29 (3.1) 9 (2.5) 17 (2.7) 6 (2.8) 139 (2.8)

Idade, mediana 65 (61-69) 65 (62-69) 66 (62-70) 64 (60-68) 64 (60-68) 65 (61-69)

(IQR)

Tempo de 6 (4-7) 6 (4-7) 6 (4-7) 5(4-7) 5 (4-7) 6 (4-7)

internamento,

mediana IQR)

Peso Relativo de  6.0750 (£ 6.0814 (£ 6.3825 (£ 6.0758 (£ 6.0741 (£ 4.0695 (=

Internamento, 0.6450) 0.6796) 1.3017) 0.6862) 0.7619) 0.3854)

média (s)

Morte, n(%0) 1 (<0.1) 0 (0) 4 (1.1) 1(0.2) 0 (0) 6 (0.1)

Tabela C 2 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢des segundo a

natureza ou modo de admissao hospitalar, para o conjunto de dados de prostatectomia radical.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Total
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=216 n=4962

Programada, n(%) 2807 (99) 907 (98) 365 (100) 615 (99) 214 (99) 4908 (99)

Urgente, n(%) 32 (1.1) 14 (1.5) 1(0.3) 5(0.8) 2(0.9) 54 (1.1)
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Tabela C 3 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢des segundo os
quatro niveis de severidade, para o conjunto de dados de prostatectomia radical.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Total
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=216 n=4962

Menor, n(%) 2657 (94) 843 (92) 293 (80) 573 (92) 196 (91) 4562 (92)

Moderado, n(%) 164 (5.8) 71 (7.7) 60 (16) 43 (6.9) 18 (8,3) 356 (7.2)

Tabela C 4 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢oes segundo os
quatro niveis de mortalidade, para o conjunto de dados de prostatectomia radical.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Total
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=216 n=4962
Menor, n(%) 2323 (82) 738 (80) 163 (45) 96 (15) 89 (41) 3409 (69)
Moderado, n(%) 477 (17) 159 (17) 178 (49) 505 (81) 119 (55) 1438 (29)
Major, n(%) 34 (1.2 23 (2.5) 22 (6.0) 19 (3.1) 8 (3.7) 106 (2.1)
Extremo, n(%) 5(0.2) 1(0.1) 3 (0.8) 0 (0) 0 (0) 9 (0.2)

Tabela C 5 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢oes segundo os

grupos hospitalares, para o conjunto de dados de prostatectomia radical.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Total
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=216 n=4962
Grupo A, n(%) 18 (0.6) 6 (0.7) 1(0.3) 10 (1.6) 1 (0.5) 36 (0.7)
Grupo B, n(%) 81 (2.9) 32 (3.5) 14 (3.9) 23 (3.7) 7 (3.2) 157 (3.2)
Grupo C, n(%) 696 (25) 247 (27) 76 (21) 210 (34) 69 (32) 1298 (26)
Grupo D, n(%) 558 (20) 160 (17) 49 (14) 71 (12) 34 (16) 872 (18)
Grupo E, n(%) 1048 (37) 364 (40) 148 (41) 229 (37) 74 (34) 1863 (38)
Grupo F, n(%) 413 (15) 108 (12) 71 (20) 74 (12) 31 (14) 697 (14)
Outros 25 4 7 3 0 39
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Tabela C 6 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢bes segundo a
regido do hospital, para o conjunto de dados de prostatectomia radical.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Total
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=216 n=4962
Norte, n(%) 1227 (44) 371 (40) 146 (41) 228 (37) 100 (46) 2072 (42)
Centro, n(%) 670 (24) 228 (25) 95 (26) 168 (27) 41 (19) 1202 (24)
Lisboa, n(%) 824 (29) 287 (31) 114 (32) 211 (37) 67 (31) 1503 (31)
Alentejo, n(%o) 51 (1.8) 20 (2.2) 4 (1.1) 8 (1.3) 7(3.2) 90 (1.8)
Algarve, n(%) 42 (1.5) 11 (1.2) 1(0.3) 2 (0.3) 1(0.5) 57 (1.2)

Tabela C 7 - Clusters de multimorbilidade obtidos com o algoritmo PAM e descri¢bes segundo os
indices de Elixhauser, para o conjunto de dados de prostatectomia radical.

Variaveis Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Total
n=2839 n=921 n=366 n=620 n=216 n=4962
-4, n(%) 1(<0.1) 0 (0) 0 (0) 357 (58) 0 (0) 358 (7.2)
-3, n(%) 143 (5.0) 0 (0) 0 (0) 118 (19) 0 (0) 261 (5.3)
-1, n(%) 31 (1.1) 5(0.5) 1(0.3) 32 (5.2) 16 (7.4) 85 (1.7)
0, n(%) 2054 (72) 2(0.2) 0 (0) 19 (3.1) 7(3.2) 2082 (42)
3, n(%) 149 (5.2) 5(0.5) 1(0.3) 4 (0.0) 146 (68) 305 (6.1)
4, n(%) 83 (2.9) 42 (4.6) 14 (3.8) 2 (0.3) 8 (3.7) 149 (3.0
5, n(%) 80 (2.8) 8 (0.9) 213 (58) 1(0.2) 3 (1.4) 305 (6.1)
12, n(%) 59 (2.1) 8 (0.9) 14 (3.8) 4 (0.0) 0 (0) 85 (1.7)
média (s) 10.00951 (= 10.96091 (+ 14.86612 (= 6.429032 (= 13.11574 (= 9.2308 (+
3.146905) 3.044702) 3.572513) 3.432214) 4.258019) 3.7933)
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