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RESUMO

O cancer de prostata, depois do cancer de pele ndo-melanoma, é o tipo de cancer
mais comum entre 0os homens, e 0 que causa mais mortes. Para iniciar o diagndéstico
de cancer de prostata séo utilizados o exame fisico (toque retal) e o exame laboratorial
(antigeno especifico da prostata). Se houver alteracdes nestes exames, outros podem
ser solicitados, como ressonancia magnética e bidpsia. Atualmente, a bidpsia € o
unico procedimento capaz de confirmar o cancer, tem um custo financeiro elevado, e
€ um procedimento muito invasivo. Esta Tese propde um novo método para auxiliar
na triagem de pacientes em risco de cancer de préstata. O método foi desenvolvido
com base em variaveis clinicas (idade, raca, hipertenséo arterial sistémica, diabetes
mellitus, tabagismo, etilismo, toque retal e PSA total) de 274 pacientes, dos quais 137
tém cancer e 137 ndo tém, conforme obtido dos prontuarios médicos. Os dados foram
analisados utilizando diversos algoritmos de aprendizado de maquina, como Redes
Neurais Artificiais, Maquina de Vetor de Suporte, Naive Bayes, K-vizinhos mais
préximos e arvore de decisdo, para classificar as amostras quanto a presenca ou
auséncia de cancer de prostata. O método foi avaliado com base em métricas de
desempenho, incluindo acurécia, sensibilidade, especificidade e area sob a curva
ROC. Para aumentar a confiabilidade dos resultados e a capacidade de generalizagcéo
do classificador, foi utilizada a técnica de validacdo cruzada 10-fold. O melhor
desempenho foi obtido com o modelo Naive Bayes, resultando em uma acuracia de
89,09%, sensibilidade de 92%, especificidade de 86,67% e uma Area sob a curva
ROC de 0,9187.

Palavras-chave: Cancer de prostata; Aprendizado de maquina; Triagem; Diagndstico.



ABSTRACT

Prostate cancer, after non-melanoma skin cancer, is the most common type of cancer
among men, and the one that causes the most deaths. To begin the diagnosis of
prostate cancer, a physical examination (digital rectal exam) and laboratory exam
(prostate-specific antigen) are used. If there are changes in these tests, other tests
may be requested, such as resonance magnetic imaging and biopsy. Currently, biopsy
is the only procedure capable of confirming cancer, it has a high financial cost and is
a very invasive procedure. This thesis proposes a new method to aid in the screening
of patients at risk for prostate cancer. The method was developed based on clinical
variables (age, race, systemic arterial hypertension, diabetes mellitus, smoking,
alcoholism, digital rectal examination, and total PSA) of 274 patients, of which 137
have cancer and 137 do not, as obtained from medical records. The data were
analyzed using several machine learning algorithms, such as Artificial Neural
Networks, Support Vector Machine, Naive Bayes, K-nearest neighbors, and decision
tree, to classify the samples according to the presence or absence of prostate cancer.
The method was evaluated based on performance metrics, including accuracy,
sensitivity, specificity, and area under the ROC curve. To increase the reliability of the
results and the generalization capacity of the classifier, the 10-fold cross-validation
technique was used. The best performance was obtained with the Naive Bayes model,
resulting in an accuracy of 89.09%, sensitivity of 92%, specificity of 86.67% and an
Area under the ROC curve of 0.9187.

Keywords: Prostate cancer; Machine learning; Screening; Diagnosis.
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1 INTRODUCAO

O cancer de prostata — Prostate Cancer (PCa) € um dos tipos de cancer mais
prevalentes entre os homens em nivel mundial, com cerca de 1 milhdo de casos por
ano (KIM et al., 2022). Adicionalmente, sua incidéncia em nivel global esta crescendo,
sendo que mais de 80% dos homens diagnosticados ainda ndo apresentam metastase
(LEE et al., 2021). A estimativa mais recente nos Estados Unidos para 2024 indicou
gue o PCa é o segundo tipo mais comum entre os homens, com aproximadamente
299.010 novos casos e 35.250 mortes previstas (NATIONAL CANCER INSTITUTE,
2024). No Brasil, a situacéo nao é diferente, somente no ano de 2021 houve 16.301
mortes por PCa, e a estimativa de novos casos para o ano de 2024 é de 71.740, que
corresponde a 30,0% dos tumores incidentes no género masculino (INCA, 2023). No
Estado do Maranhdo, o PCa também é altamente prevalente, resultando em um
namero significativo de 6bitos. Entre 2010 e 2021, foram registradas 4.276 mortes.
Apenas em 2021, ano da ultima estatistica divulgada até o momento da redacéo desta
Tese, houve 362 mortes atribuidas a esse tipo de cancer (INCA, 2021).

O aumento da expectativa de vida, a melhoria e a evolucao dos métodos
diagnosticos e da qualidade dos sistemas de informacdo do pais, bem como a
ocorréncia de sobrediagndstico, em funcéo da disseminacéo do rastreamento do PCa
com o antigeno especifico da prostata - Prostate-Specific Antigen (PSA) e toque retal,
podem explicar o aumento das taxas de incidéncia (observadas pela analise da série
histérica de incidéncia dos registros de cancer de base populacional) ao longo dos
anos (INCA, 2022).

Alguns fatores de risco podem influenciar para que uma pessoa possa contrair
o PCa, como idade, raca/etnia, histérico familiar, alteracdes genéticas herdadas, dieta,
obesidade, tabagismo, exposicdo quimica, inflamacdo na prostata, infeccdes
transmitidas sexualmente e vasectomia. Ter um fator de risco, ou mesmo varios, ndo
significa que a paciente tera a doenca. Muitas pessoas com um ou mais fatores de
risco podem nunca ter cancer, enquanto outras que sofrem de cancer podem ter
poucos ou nenhum fator de risco conhecido. Pesquisadores descobriram varios
fatores que podem afetar o risco de um homem contrair PCa (NATIONAL CANCER
INSTITUTE, 2023).

Para iniciar o diagnostico de PCa séo utilizados basicamente o exame clinico,


https://www.nature.com/articles/s41598-022-17563-8#auth-Min_Hyuk-Kim
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chamado de exame de toque retal e o exame laboratorial, que é a dosagem do PSA,
iniciado em 1986 (COSMA et al., 2021). Se houver alteracdes em ambos os exames,
outros exames poderao ser solicitados, como endoscopios, radiolégicos e Imagem por
Ressonancia Magnética (IRM). Mas nenhum desses exames tem 100% de preciséo,
levando ao paciente a ter que fazé-los, as vezes, desnecessariamente, e com um alto
custo financeiro.

Atualmente, a biopsia prostatica é o Unico procedimento capaz de diagnosticar
o PCa, mas tem um custo financeiro elevado, é muito invasiva, dolorida, e tem 5% de
chance de desenvolver infecgcdes como urosepse. Mais de 60% dos resultados da
bidpsia da préstata sdo negativos nos Estados Unidos a cada ano, esta é uma razao
para filtrar a indicacdo de bidpsia, diminuindo as bidpsias negativas e aumentando a
acuracia do exame. Mesmo usando ultrassom transretal - Transrectal Ultrasound
(TRUS), ndo detecta até 30% dos canceres de préstata clinicamente significativos, e
cerca de 55% dao resultado negativo, mesmo que o paciente esteja com cancer de
prostata. Uma biopsia da prostata negativa néo significa, portanto, necessariamente
uma prostata livre de cancer, pois o cancer de prostata pode estar presente nas partes
anteriores da zona periférica ou de transicdo que sdo inacessiveis por esta via
(COSMA et al., 2021).

Outros exames de imagem, além do TRUS, que tém sido utilizados no
diagnoéstico de PCa, sédo a IRM e a tomografia computadorizada. Contudo, néo
fornecem informacdes sobre a composi¢cdo quimica, apresentam baixa resolucao e
incorrem em altos custos (CORREAS et al., 2020; HICKS et al., 2018; STABILE et al.,
2020). Assim, satisfazer os critérios de alta precisdo, sensibilidade e invasdo minima
para o diagnostico do cancer de prostata ainda é dificil. A interpretacédo correta dos
exames de imagem requer uma observacdo cuidadosa. Entender o resultado do
TRUS, da IRM ou da tomografia requer experiéncia e, algumas vezes, 0 mesmo
exame pode resultar em diagnosticos diferentes dependendo do especialista. Devido
as complexas patologias e mudancas sutis de textura, os médicos podem cometer
erros mesmo quando bem treinados.

Diante disso, é importante o uso de métodos alternativos, que servirdo para
auxiliar o médico na tomada de decisdo em relacdo a indicagdo ou néo da biépsia da
prostata. Esses métodos sdo baseados no aprendizado de maquina - Machine

Learning (ML). O ML é um ramo da Inteligéncia Atrtificial (IA) que se baseia na ideia
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de o sistema aprender um padréo a partir de uma base de dados, usando ferramentas
probabilisticas e estatisticas, e tomando decisdes ou previsdes sobre 0s novos dados
(NASRABADI, 2007; GOLDBERG; HOLLAND, 1988; MICHALSKI; CARBONELL;
MITCHELL, 2013).

Em ML, computadores sdo programados para aprender com a experiéncia
passada. Para isso, empregam um principio de inferéncia denominado inducédo, no
gual se obtém conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos.
Desta maneira, algoritmos de ML aprendem a induzir uma fun¢éo ou hipétese capaz
de resolver um problema a partir de dados que representam instancias do problema a
ser resolvido. Esses dados formam um conjunto, denominado conjunto de dados. ML
€ uma das areas de pesquisa da computacéo que mais tem crescido nos ultimos anos.
Diferentes algoritmos de ML, diferentes formas de utilizar os algoritmos existentes e
adaptacdes de algoritmos s@o continuamente propostos. Além disso, surgem a todo
momento novas variacdes nas caracteristicas dos problemas reais a serem tratados
(FACELI et al., 2021).

Em tarefa de previsdo, a meta € encontrar uma funcao a partir dos dados de
treinamento que possa ser utilizada para prever um rétulo ou valor que caracterize um
novo exemplo, com base nos valores de seus atributos ou caracteristicas de entrada.
Para isso, cada objeto do conjunto de treinamento deve possuir atributos de entrada
e de saida. Os algoritmos de ML utilizados nesta tarefa induzem modelos preditivos.
Esses algoritmos seguem o paradigma de aprendizado supervisionado. O termo
supervisionado vem da simulacdo da presenca de um “supervisor externo”, que
conhece a saida (rotulo) desejada para cada exemplo (conjunto de valores para os
atributos de entrada). Com isso, 0 supervisor externo pode avaliar a capacidade da
hipétese induzida de predizer o valor de saida para novos exemplos ou observacdes
(FACELI et al., 2021). Os algoritmos de ML supervisionado mais comuns incluem
Rede Neural Artificial (RNA), Maquinas de Vetores de Suporte - Support Vector
Machine (SVM), K-vizinhos mais proximos - K-Nearest Neighbor (KNN), Naive Bayes
e Arvore de deciso.

Métodos de diagnostico utilizando algoritmos de ML tém sido propostos com
0 objetivo de auxiliar no diagndstico precoce do cancer de préstata. Eles também séo
chamados de esquemas CAD (Computer-Aided Diagnosis), e tém sido desenvolvidos

por varios grupos de pesquisa no mundo inteiro. O diagnéstico auxiliado por
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computador é aquele no qual o profissional da saude usa os resultados de uma analise
computadorizada de imagens, sinais ou exames médicos como uma “segunda
opiniao” na detecgado de lesdes, caracteristicas em sinais, imagens e exames, € na
elaboracado do diagnostico de cancer. Os esquemas CAD, aliados aos algoritmos de
ML, tém representado uma importante ferramenta no auxilio ao diagnostico médico
em diversas aplicacdes. A eficacia dessas técnicas tem mostrado sucesso no
diagnostico precoce de varios tipos de cancer, tais como cancer de mama (ALJUAID
et al., 2022), cancer de pancreas (CICHOSZ et al., 2024), cancer de pulmao (WANI;
KUMAR; BEDI, 2024), cancer de ovario (MYSONA et al., 2023) e cancer de préstata
(WANG et al., 2017; LIU et al., 2019; LIU et al., 2020; PARK et al., 2017; YOO et al.,
2019; CHEN et al., 2021; LU et al., 2023; ZHENG et al., 2019).

A principal motivacado desta Tese de doutorado é a escassez de métodos na
literatura e em publicacdes que utilizem variaveis clinicas ndo-invasivas dos pacientes
para estudar suas correlaces e classifica-las, a fim de auxiliar na triagem para a
biopsia do cancer de prostata. Aléem disso, devido a alta mortalidade associada a
patologia, € crucial desenvolver um novo método de baixo custo para auxiliar no
diagnéstico precoce e aumentar a sobrevida dos pacientes. O baixo custo refere-se a
eliminacdo da necessidade de realizar certos exames, como hemograma,
coagulograma, Elementos Anormais do Sedimento (EAS), urocultura, ureia,
creatinina, bidpsia de prostata guiada pelo TRUS e anatomopatologico de bidpsia
prostatica.

Esta Tese sugere um método para auxiliar ao diagnéstico do cancer de
prostata, baseado em um novo método que utiliza varidveis clinicas dos pacientes,
em conjunto com algoritmos de ML, para saber qual serda o mais eficiente em fazer a
previsdo de novos dados entre cancer ou normal, gerando assim, o modelo 6timo a

ser utilizado pelo método.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um método de auxilio ao diagnéstico de cancer de prostata

utilizando modelos de aprendizado de maquina aplicados em variaveis clinicas.
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1.1.2 Objetivos Especificos

e Aplicar algoritmos de aprendizado de maquina, como SVM, Naive Bayes,
KNN, Arvores de Decisdo e RNA, nas variaveis clinicas: idade, raca,
diabetes mellitus, etilismo, tabagismo, hipertensdo arterial sistémica,
exame de toque retal e PSA total,

¢ Avaliar o método proposto utilizando as medidas de desempenho: acuracia,
sensibilidade, especificidade, e area sob a curva caracteristica de operacéo
do receptor - Receiver Operating Characteristic (ROC);

e Obter alto desempenho nas métricas de desempenho ao implementar
modelos de aprendizado de maquina;

e Comparar e analisar o desempenho do método proposto com outros
meétodos ja consolidados na literatura;

e Desenvolver um protétipo de aplicativo para utilizacdo do método proposto.

1.2 Contribuicdes

Esta Tese apresenta como principais contribui¢cdes:

e Desenvolvimento de um novo método para auxiliar na triagem do cancer
de prostata, utilizando variaveis clinicas, como idade, raca, diabetes
mellitus, etilismo, tabagismo, hipertensdo arterial sistémica, exame de
toque retal e PSA total, em conjunto com algoritmos de Aprendizado de
Maquina;

¢ Elaboracédo de uma nova estratégia para implementar um método otimizado
de auxilio ao diagndstico precoce de cancer de prostata, que seja de baixo

custo e utilize variaveis nao-invasivas.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta Tese sera composta de mais cinco capitulos, conforme descricdo
sumaria a seguir.
No Capitulo 2 serd mostrada a fundamentacéo tedrica da literatura necessaria

ao desenvolvimento do método proposto. Serdo apresentados 0s conceitos sobre o



20

cancer de prostata, aprendizado de maquina: algoritmos, selecdo de modelos,
otimizacao e medidas de desempenho.

No Capitulo 3 serdo apresentados alguns trabalhos relacionados ao cancer
de prostata.

No Capitulo 4 serdo descritos a metodologia proposta juntamente com 0s
materiais utilizados em cada etapa deste trabalho.

No Capitulo 5 apresentam-se os resultados obtidos, discussfes, analise das
técnicas utilizadas e a validagcdo do método pelas medidas de desempenho: acurécia,
sensibilidade, especificidade e area sob a curva ROC.

No Capitulo 6, as conclusdes sobre o trabalho, mostrando a eficiéncia do

método proposto e as propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica utilizada no
desenvolvimento desta Tese, sendo necessaria para a compreensdo das técnicas,

materiais e conceitos a serem utilizados na metodologia proposta.

2.1 Cancer de préstata

O corpo humano é composto de trilhdes de células que, ao longo de sua vida,
normalmente crescem e se dividem conforme necessario. Quando as células sdo
anormais ou envelhecem, elas geralmente morrem. O cancer comeca quando algo da
errado nesse processo e suas células continuam produzindo novas células e as velhas
ou anormais ndo morrem quando deveriam. A medida que as células cancerigenas
crescem fora de controle, elas podem expulsar as células normais. Isso torna dificil
para o seu corpo funcionar da maneira que deveria. A Figura 1, a seguir, mostra este

processo.

Figura 1 — Processo de infiltragcdo de um 6rgédo por células cancerosas
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Fonte: adaptado de INCA (2023)

Existem duas categorias principais de céancer, os canceres hematolégicos
(sangue) sao canceres das células sanguineas, incluindo leucemia, linfoma e mieloma
multiplo. E os canceres de tumor solido que sé&o canceres de qualquer um dos outros
orgaos ou tecidos do corpo. Os tumores sélidos mais comuns sdo os canceres de
mama, préstata, pulméo e colorretal. Esses canceres sdo semelhantes em alguns
aspectos, mas podem ser diferentes na maneira como crescem, se espalham e
respondem ao tratamento (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2022).
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Um tumor é um ndédulo. Alguns nédulos sdo cancer, mas muitos nao sao.
Ndédulos que ndo séo cancer sdo chamados de benignos, nédulos que sédo cancer sao
chamados de malignos. O que torna o céncer diferente é que ele pode se espalhar
para outras partes do corpo, enquanto 0s tumores benignos ndo. As células
cancerosas podem se desprender do local onde o cancer comecou. Essas células
podem viajar para outras partes do corpo e acabar nos ganglios linfaticos ou em outros
orgaos do corpo, causando problemas nas fungdes normais. O cancer pode se
espalhar de onde comecou (local primério) para outras partes do corpo. Essa
disseminacgdo do cancer para uma nova parte do corpo € chamada de metéstase.

As células cancerosas se desenvolvem devido a multiplas mudancas em seus
genes. Essas alteracdes podem ter muitas causas possiveis. Habitos de estilo de vida,
genes que a pessoa recebe de seus pais e exposi¢cdo a agentes causadores de cancer
no ambiente podem desempenhar um papel. Muitas vezes, ndo ha uma causa 6bvia.

A préstata esta abaixo da bexiga (o 6rgdo oco onde a urina é armazenada) e
na frente do reto (a dltima parte do intestino). Logo atrds da prostata estdo as
glandulas chamadas vesiculas seminais, que produzem a maior parte do fluido para
0 sémen. A uretra, que é o tubo que transporta a urina e o sémen para fora do corpo
através do pénis, passa pelo centro da prostata. O tamanho da préstata pode mudar
a medida que o homem envelhece. Em homens mais jovens, € do tamanho de uma
noz, mas pode ser muito maior em homens mais velhos. A Figura 2, a seguir, exibe

esses 0rgaos.

Figura 2 — Visualizagéo da préstata e de 6rgaos proximos a ela
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Fonte: adaptado de NATIONAL CANCER INSTITUTE (2021)

O céancer de préstata comeca quando as células da prostata comecam a
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crescer fora de controle. A préstata é uma glandula encontrada apenas nos homens.
Quase todos os canceres de prostata sdo adenocarcinomas. Esses canceres se
desenvolvem a partir das células da glandula. Outros tipos de céancer, que sao mais
raros, e podem comecar na prostata incluem (NATIONAL CANCER INSTITUTE,
2021):

Carcinomas de pequenas células;

Tumores neuroenddcrinos (exceto carcinomas de pequenas células);

Carcinomas de células transicionais;

Sarcomas.

Alguns tipos de cancer de préstata crescem e se espalham rapidamente, mas
a maioria cresce lentamente. De fato, estudos de autépsia mostram que muitos
homens mais velhos, e até alguns homens mais jovens, que morreram de outras
causas também tiveram cancer de préstata que nunca os afetou durante suas vidas.
Em muitos casos, nem eles nem seus médicos sabiam que eles tinham.

Os canceres de préstata mais avancados as vezes podem causar sintomas,
como: problemas para urinar, incluindo fluxo urinario lento ou fraco ou necessidade
de urinar com mais frequéncia, especialmente a noite; sangue na urina ou sémen;
problemas para obter uma erecao (disfuncéo erétil); dor nos quadris, costas (coluna),
térax (costelas) ou outras areas de cancer que se espalhou para os ossos; fraqueza
ou dorméncia nas pernas ou pés, ou até mesmo perda de controle da bexiga ou do
intestino devido ao cancer pressionando a medula espinhal.

A maioria desses problemas é mais provavel de ser causada por algo diferente
do cancer de préstata. Por exemplo, a dificuldade para urinar é muito mais
frequentemente causada por HPB, um crescimento ndo cancerigeno da proéstata.
Alguns homens podem precisar de mais exames para verificar se ha cancer de

prostata.
2.1.1 Fatores derisco
Um fator de risco é qualquer variavel que aumente o risco de contrair uma

doenca como o céancer. Diferentes tipos de cancer tém diferentes fatores de risco.

Alguns fatores de risco, como fumar ou consumir muita bebida alcodlica, podem ser
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controlados, pois o individuo decide ser exposto ou ndo ao risco. Outros, como a
idade, raca e historico familiar de uma pessoa, ndo podem ser alterados. Mas ter um
fator de risco, ou mesmo varios, nao significa que a pessoa tera a doenca. Muitas
pessoas com um ou mais fatores de risco nunca sofrem de cancer, enquanto outras
que sofrem de cancer podem ter poucos ou nenhum fator de risco conhecido.
Pesquisadores descobriram varios fatores que podem afetar o risco de um homem
contrair cancer de préstata (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2023), dentre os quais
se destacam:

¢ Idade, o cancer de prostata é raro em homens com menos de 40 anos, mas
a chance de ter cancer de prostata aumenta rapidamente apds os 50 anos
de idade. Cerca de 60% dos casos de cancer de préstata sdo encontrados
em homens com mais de 65 anos de idade;

e Raca ou etnia, o cancer de prostata se desenvolve com mais frequéncia
em homens afro-americanos e nos homens do Caribe de ascendéncia
africana do que em homens de outras racas. E quando se desenvolve
nesses homens, eles tendem a ser mais jovens. O cancer de prostata
ocorre com menos frequéncia em homens asiatico-americanos e
hispanicos ou latinos do que em brancos ndo-hispanicos. As razfes para
essas diferencas raciais e étnicas ainda nao sao claras;

e Historico familiar, pois, em alguns casos, pode haver um fator genético
ou herdado. Ainda assim, a maioria dos canceres de préstata ocorre em
homens sem histérico familiar da doenca. Ter um pai ou irmdo com cancer
de prostata mais que dobram o risco de um homem desenvolver esta
doenca. O risco é muito maior para homens com varios parentes afetados,
principalmente se os parentes eram jovens quando o cancer foi descoberto;

e Genética, alteracdes genéticas herdadas (mutacdes) parecem aumentar o
risco de cancer de prostata, mas provavelmente representam apenas uma
pequena porcentagem dos casos em geral. Mutacdes herdadas dos genes
BRCAL ou BRCA2, que estéo ligadas a um risco aumentado de cancer de
mama e ovario em algumas familias, também podem aumentar o risco de
cancer de prostata em homens (especialmente mutacbes no BRCA2).
Homens com sindrome de Lynch (também conhecido como cancer

colorretal ndo polipose hereditario), uma condi¢cdo causada por alteracdes
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genéticas herdadas, tém um risco aumentado de varios tipos de cancer,
incluindo cancer de prostata,

Dieta, o papel exato da dieta no cancer de prostata nao esta claro, mas
varios fatores foram estudados. Homens que comem muita carne vermelha
ou alimentos ricos em gordura (especialmente produtos lacteos) parecem
ter uma chance ligeiramente maior de contrair cancer de prostata. Alguns
estudos sugeriram que homens que consomem muito calcio (através de
alimentos ou suplementos) podem ter um risco maior de desenvolver
cancer de préstata. Os laticinios (com alto teor de calcio) também podem
aumentar o risco. Mas a maioria dos estudos ndo encontrou essa ligagcéao
com o0s niveis de calcio encontrados na dieta média, e é importante
observar que € conhecido que o calcio tem outros beneficios importantes
para a saude;

Obesidade, ser obeso ndo parece aumentar o risco geral de contrair
cancer de proéstata. Alguns estudos descobriram que homens obesos tém
um risco menor de contrair uma forma de baixo grau (crescimento mais
lento) da doenca, mas um risco maior de contrair cancer de préstata mais
agressivo (crescimento mais rapido). As razGes para isso ndo sao claras.
Outros estudos também descobriram que homens obesos podem estar em
maior risco de ter cancer de préstata mais avancado e de morrer de cancer
de préstata, mas nem todos os estudos descobriram isso;

Tabagismo, a maioria dos estudos ndo encontrou uma ligagao entre fumar
e desenvolver cancer de prostata. Algumas pesquisas associaram 0
tabagismo a um possivel pequeno aumento do risco de morrer de cancer
de préstata, mas essa descoberta precisa ser confirmada por outros
estudos;

Exposicdo quimica, existem algumas evidéncias de que os bombeiros
podem ser expostos a produtos quimicos que podem aumentar o risco de
cancer de prostata. Alguns estudos sugeriram uma possivel ligacao entre
a exposicdo ao Agente Laranja, uma substancia quimica amplamente
utilizada durante a Guerra do Vietnd, e o risco de cancer de préstata,
embora nem todos os estudos tenham encontrado essa ligagdo. A
Academia Nacional de Medicina considera que ha “evidéncia
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limitada/sugestiva” de uma ligagao entre a exposi¢ao ao Agente Laranja e
0 cancer de préstata;

e Inflamacdo da prostata, alguns estudos sugeriram que a prostatite
(inflamacao da prostata) pode estar ligada a um risco aumentado de cancer
de préstata, mas outros estudos ndao encontraram tal ligacédo. A inflamacéo
é frequentemente observada em amostras de tecido da prostata que
também contém céancer. A ligacdo entre os dois ainda ndo esté clara, e esta
€ uma area ativa de pesquisa,

¢ Infeccbes sexualmente transmissiveis, 0s pesquisadores verificaram se
as infeccbes sexualmente transmissiveis (como gonorreia ou clamidia)
podem aumentar o risco de cancer de préstata, porque podem levar a
inflamacé&o da préstata. Até agora, os estudos ndo concordaram e nenhuma
conclusao firme foi alcancada;

e Vasectomia, alguns estudos sugeriram que homens que fizeram
vasectomia (pequena cirurgia para tornar os homens inférteis) tém um risco
ligeiramente aumentado de cancer de préstata, mas outros estudos nao
encontraram isso. A pesquisa sobre essa possivel ligacdo ainda esta em

andamento.

2.1.2 Diagnostico precoce

A maioria dos canceres de pristata € descoberta precocemente, por meio de
triagem, que & um teste para encontrar cancer nas pessoas antes que elas
apresentem sintomas. Para alguns tipos de cancer, essa triagem pode ajudar a
encontrar canceres em um estagio inicial, quando é provavel que sejam mais faceis
de tratar. Para a triagem é verificado o nivel do PSA no sangue de um homem, e
através do exame de toque retal.

O PSA é uma proteina produzida pelas células da prostata (tanto células
normais quanto células cancerosas). O PSA é encontrado principalmente no sémen,
mas uma pequena quantidade também é encontrada no sangue.

O nivel de PSA no sangue € medido em unidades chamadas nanogramas por
mililitro (ng/ml). A chance de ter cancer de prostata aumenta a medida que o nivel de

PSA aumenta, mas ndo ha um ponto de corte definido que possa dizer com certeza
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se um homem tem ou ndo cancer de prostata. Muitos médicos usam um ponto de
corte de PSA de 4 ng/ml ou superior ao decidir se um homem pode precisar de mais
testes, enquanto outros podem recomendar que comece em um nivel mais baixo,
como 2,5 ng/ml ou 3 ng/ml.

Quando o cancer de préstata se desenvolve, o nivel de PSA geralmente fica
acima de 4 ng/ml. Ainda assim, um nivel abaixo de 4 ng/ml ndo € garantia de que um
homem nao tenha cancer. Cerca de 15% dos homens com PSA abaixo de 4 ng/ml
terdo cancer de proéstata se uma biopsia for feita. Homens com um nivel de PSA entre
4 ng/ml e 10 ng/ml (muitas vezes chamado de “faixa limitrofe”) tém cerca de 25% de
chance de ter cancer de préstata. Se o PSA for superior a 10 ng/ml, a chance de ter
cancer de préstata € superior a 50%.

Uma razéo pela qual é dificil usar um ponto de corte definido com o teste de
PSA ao procurar cancer de préstata € que varios fatores além do cancer também
podem afetar os niveis de PSA. A Figura 3 mostra o nivel de PSA e alguns fatores
gue podem altera-lo. Alguns fatores que podem elevar os niveis de PSA, incluem
(NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2020):

e Prostata aumentada, condicdes como a Hiperplasia Prostatica Benigna

(HPB), um aumento n&o cancerigeno da préstata que afeta muitos homens
a medida que envelhecem, podem aumentar os niveis de PSA,

¢ |Idade avancada, os niveis de PSA normalmente aumentam lentamente a
medida que o individuo envelhece, mesmo que ndo tenha nenhuma
anormalidade na proéstata;

e Prostatite, € uma infeccdo ou inflamacéo da prostata, que pode elevar os
niveis de PSA,;

e Ejaculacao, isso pode fazer o PSA subir por um curto periodo de tempo. E
por isso que alguns médicos sugerem que os homens se abstenham de
ejacular por um ou dois dias antes do teste;

e Andar de bicicleta, alguns estudos sugeriram que andar de bicicleta pode
aumentar os niveis de PSA por um curto periodo de tempo, possivelmente
porque o assento pressiona a prostata, embora nem todos os estudos
tenham encontrado isso;

e Procedimentos urologicos, alguns procedimentos realizados em um

consultério médico que afetam a préstata, como uma bidpsia de prostata
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ou cistoscopia, podem elevar os niveis de PSA por um curto periodo de
tempo. Alguns estudos sugeriram que um exame de toque retal pode
aumentar ligeiramente os niveis de PSA, embora outros estudos néo
tenham encontrado isso. Ainda assim, se um teste de PSA e um exame de
toque retal estiverem sendo feitos durante uma consulta médica, alguns
meédicos aconselham a coleta de sangue para o PSA antes de fazer o
exame de toque retal, apenas por precaucao;

e Medicamentos, tomar hormdnios masculinos como a testosterona, ou
outros medicamentos que aumentam o0s niveis de testosterona, pode

causar um aumento no PSA.

Figura 3 — Nivel e alteracéo de PSA
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Existem alguns fatores que podem diminuir os niveis de PSA, mesmo que um
homem tenha cancer de prostata, (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2020):

¢ Inibidores da 5-alfa redutase, certos medicamentos usados para tratar
HPB ou sintomas urinarios, como finasterida (Proscar ou Propecia) ou
dutasterida (Avodart), podem diminuir os niveis de PSA. Esses
medicamentos também podem afetar o risco de cancer de prostata;

e Misturas de ervas, algumas misturas vendidas como suplementos
dietéticos podem mascarar um alto nivel de PSA;

e Outros medicamentos, algumas pesquisas sugeriram que O USO

prolongado de certos medicamentos, como aspirina, estatinas
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(medicamentos para baixar o colesterol) e diuréticos tiazidicos, como a
hidroclorotiazida, podem reduzir os niveis de PSA. Mais pesquisas sao

necessarias para confirmar esses achados.

Para homens que podem ser rastreados para cancer de prostata, nem sempre
esta claro se a reducdo do PSA é util. Em alguns casos, o fator que reduz o PSA
também pode reduzir o risco de cancer de prostata em um homem. Mas em outros
casos, pode diminuir o nivel de PSA sem afetar o risco de cancer de um homem. Na
verdade, isso pode ser prejudicial, se reduzir o PSA de um nivel anormal para um
normal, pois pode resultar na ndo deteccéo de um cancer. E por isso que é importante
informar ao médico sobre qualquer coisa que possa afetar o nivel de PSA.

O nivel de PSA de um teste de triagem as vezes é chamado de PSA total,
porque inclui as diferentes formas de PSA. Existem alguns tipos especiais de testes
de PSA, que incluem (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2020):

e PSA livre, o PSA ocorre em duas formas principais no sangue. Uma forma
estd ligada as proteinas do sangue, enquanto a outra circula livre
(desvinculada). O PSA livre é a propor¢cao de quanto PSA circula livre em
comparacao com o nivel total de PSA. A porcentagem de PSA livre € menor
em homens com cancer de prostata do que em homens que nao tém. Se o
resultado do teste de PSA estiver na faixa limitrofe (entre 4 ng/ml e 10
ng/ml), o percentual de PSA livre pode ser usado para ajudar a decidir se
deve-se fazer uma bidpsia de prostata. Um PSA livre menor significa que a
chance de ter cancer de préstata é maior e provavelmente devera ser feita
uma biépsia;

e PSA Complexado, este teste mede diretamente a quantidade de PSA que
esta ligada a outras proteinas (a porcao do PSA que nao esta “livre”). Este
teste poderia ser feito em vez de verificar o PSA total e livre, e poderia
fornecer a mesma quantidade de informacdes, mas ndo é amplamente
utilizado;

e indice de Saude da Préstata - Prostate Health Index (PHI), que combina
os resultados do PSA total, PSA livre e proPSA (se refere a uma série de
precursores inativos de PSA secretados pelas células prostaticas);

e Teste 4K score, que combina os resultados de PSA total, PSA livre, PSA
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intacto e calicreina humana 2, juntamente com alguns outros fatores;

e Velocidade do PSA, a velocidade do PSA ndo é um teste separado. E uma
medida de quéo rapido o PSA aumenta ao longo do tempo. Normalmente,
0s niveis de PSA sobem lentamente com a idade. Algumas pesquisas
descobriram que esses niveis sobem mais rapidamente se um homem tem
cancer, mas os estudos ndo mostraram que a velocidade do PSA é mais
atil do que o préprio nivel de PSA para encontrar o cancer de préstata;

e Densidade do PSA - Prostate-Specific Antigen Density (PSAD), os niveis
de PSA séo mais altos em homens com préstatas maiores. A PSAD as
vezes € usada para homens com préstatas grandes para tentar se ajustar
a isso. O médico mede o volume da préstata com ultrassom transretal e
divide o nivel do PSA pelo volume da préstata. Uma maior densidade de
PSA indica uma maior probabilidade de cancer. A densidade do PSA néo

demonstrou ser tao Util quanto o teste de percentual de PSA livre.

Para um exame de toque retal, o médico insere um dedo enluvado e
lubrificado no reto para sentir qualquer inchago ou area dura na prostata que possa
ser cancer. Os canceres de prOstata geralmente comecam na parte posterior da
glandula e as vezes podem ser sentidos durante um exame de toque retal. Este exame
pode ser desconfortdvel (especialmente para homens com hemorroidas), mas
geralmente ndo é doloroso e leva pouco tempo. A Figura 4 mostra como é realizado

um exame de toque retal.

Figura 4 — Exame de toque retal
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Outra questao importante é que, mesmo que o rastreamento detecte o cancer
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de prostata, os médicos, as vezes, ndo conseguem dizer se o cancer é realmente
perigoso, portanto, precisa ser tratado. Encontrar e tratar todos os canceres de
préstata precocemente pode parecer fazer sentido, mas alguns canceres de prostata
crescem tao lentamente que nunca causariam problemas a um homem durante sua
vida.

Por causa da triagem, alguns homens podem ser diagnosticados com um
cancer de prostata que, de outra forma, nunca teriam conhecido. Isso nunca teria
levado a morte deles, ou mesmo causado qualquer sintoma. Encontrar uma "doenca"
Como essa que nunca causaria problemas é conhecido como sobrediagnéstico.

Um problema com o sobrediagndéstico de cancer de préstata € que muitos
desses homens ainda podem ser tratados com cirurgia ou radiagédo, porque o médico
nao pode ter certeza da rapidez com que o cancer pode crescer e se espalhar, ou
porque o homem fica desconfortavel sabendo que tem cancer de préstata e ndo esté
recebendo nenhum tratamento. O tratamento de um cancer que nunca teria causado
nenhum problema é conhecido como tratamento excessivo. A principal desvantagem
disso € que, mesmo que ndo fossem necessarios, tratamentos como cirurgia e
radiacdo ainda podem ter efeitos colaterais urinarios, intestinais e/ou sexuais que
podem afetar seriamente a qualidade de vida de um homem.

Os homens e seus médicos podem optar por determinar se o tratamento é
necessario imediatamente ou se o cancer pode ser monitorado de perto sem
intervencdo imediata, em uma abordagem chamada espera vigilante ou vigilancia
ativa. Mesmo quando ndo héa tratamento imediato, é essencial que os homens facam
exames regulares de PSA no sangue e biopsias de prostata para avaliar a
necessidade de tratamento futuro. Esses exames estdo associados a riscos como
ansiedade, dor, infecgéo e sangramento.

Pesquisadores ainda estdo estudando se os testes de triagem reduzirédo o
risco de morte por cancer de prostata. Os resultados mais recentes de dois grandes
estudos (PINSKY et al., 2019; HUGOSSON et al.,, 2019) foram conflitantes e ndo
ofereceram respostas claras.

Nos primeiros resultados de um grande estudo feito nos Estados Unidos por
Pinsky et al. (2019), descobriu-se que a triagem anual com PSA e o exame de toque
retal, detectou mais canceres de préstata do que em homens nao rastreados, mas

essa triagem nao reduziu a taxa de mortalidade por cancer de préstata. No entanto,
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questdes foram levantadas sobre este estudo, porque alguns homens do grupo de
nao-rastreados foram rastreados durante o estudo, o que pode ter afetado os
resultados. Outro estudo europeu, conduzido por Hugosson et al. (2019), identificou
um menor risco de morte por cancer de prostata com o rastreamento do PSA realizado
aproximadamente a cada 4 anos. No entanto, 0s pesquisadores estimaram que seria
necessario rastrear cerca de 781 homens e detectar 27 casos de cancer para evitar
uma unica morte por cancer de prostata. Nenhum desses estudos mostrou que a
triagem de PSA ajuda os homens a viver mais em geral, ou seja, reduz a taxa de
mortalidade geral.

O cancer de proéstata costuma crescer lentamente, entdo os efeitos da triagem
nesses estudos podem se tornar mais claros nos proximos anos. Ambos o0s estudos
estdo sendo continuados para ver se um acompanhamento mais longo dara
resultados mais claros. O toque retal € menos eficaz do que o exame de sangue do
PSA na deteccdo de cancer de prOstata, mas as vezes pode detectar cancer em
homens com niveis normais de PSA. Por esse motivo, pode ser incluido como parte
do rastreamento do cancer de prostata.

Nem o teste de PSA nem o exame de toque retal sdo 100% precisos. As
vezes, esses testes podem ter resultados positivos mesmo quando um homem nao
tem cancer (conhecidos como falso-positivos) ou resultados negativos mesmo quando
um homem tem cancer (conhecido como falso-negativos). Resultados de testes pouco
claros podem causar confusdo e ansiedade. Resultados falso-positivos podem levar
alguns homens a fazerem bidpsias de prostata (com pequenos riscos de dor, infeccédo
e sangramento) quando nao tém cancer. E resultados falso-negativos podem dar a
alguns homens uma falsa sensacdo de seguranca, mesmo que eles possam
realmente ter cancer.

Se os resultados de qualquer um desses testes forem anormais, testes
adicionais, como uma biépsia da prostata, geralmente séo feitos para verificar se um
homem tem céncer. Este teste € a Unica maneira de saber com certeza se um homem
tem cancer de prostata. Se o cancer de prostata for encontrado em uma biépsia, esse
teste também pode ajudar a determinar a probabilidade de o cancer crescer e se

espalhar rapidamente.
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2.1.3 Exames de imagem

Os exames de imagem usam raios-x, campos magnéticos, ondas sonoras ou
substancias radioativas para criar imagens do interior do corpo. Um ou mais exames
de imagem podem ser usados para procurar cancer na préstata, para ajudar o médico
a ver a préstata durante certos procedimentos (como uma biopsia de préstata ou
certos tipos de tratamento de cancer de préstata), e para procurar a disseminacao do
cancer de préstata para outras partes do corpo.

A escolha do exame de imagem a ser utilizado depende do procedimento a
ser realizado. Por exemplo, uma biopsia de prostata geralmente é feita com a
utilizacdo do TRUS e/ou IRM para ajudar a orientar a bidépsia. Se for constatado cancer
de préstata, outros exames de imagem de outras partes do corpo podem ser
necessarios para procurar uma possivel disseminacdo do cancer. Homens com
resultado normal no exame de toque retal, PSA baixo e pontuacdo de Gleason baixa
podem nao precisar de nenhum outro teste porque a chance de o cancer se espalhar
€ muito baixa.

Para realizar um exame utilizando TRUS, uma pequena sonda da largura de
um dedo € lubrificada e colocada no reto do paciente. Esta sonda emite ondas sonoras
gue penetram na prostata e geram ecos. Os ecos sdo captados pela sonda e
transformados, por um computador, em uma imagem em preto e branco da prostata.
O TRUS pode ser utllizado em diferentes situagbes (NATIONAL CANCER
INSTITUTE, 2019):

e Procurar areas suspeitas na prostata em homens com resultados anormais
no teste de toque retal ou PSA (embora possa nao detectar alguns tipos de
cancer);

e Pode ser usado durante uma biopsia da prostata para guiar as agulhas na
area correta da proéstata;

e Pode ser usado para medir o tamanho da prOstata, o que pode ajudar a
determinar a densidade do PSA;

e Pode ser usado como um guia durante algumas formas de tratamento,

como braquiterapia (radioterapia interna) ou crioterapia.

Os exames de ressonancia magnética criam imagens detalhadas dos tecidos
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moles do corpo usando ondas de radio e imés fortes. Os exames de ressonancia
magnética podem dar aos médicos uma imagem muito clara da prostata e areas
préximas. Um material de contraste chamado gadolinio pode ser injetado em uma veia
antes da varredura para ver melhor os detalhes. A ressonancia magnética pode ser
usada em diferentes situacdes (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2019):

e Determinar se um homem com um teste de triagem anormal ou com
sintomas que possam ser de cancer de prostata deve fazer uma biépsia de
préstata. O tipo de ressonancia magnética frequentemente usado para isso
€ conhecido como Imagem por Ressonancia Magnética multiparamétrica
(IRMmp);

¢ Ajudar alocalizar e direcionar as areas da préstata com maior probabilidade
de conter cancer. Isso geralmente é feito como uma biépsia de fusdo de
ressonancia magnética/ultrassom;

e Pode ser usada durante uma biépsia da prostata para ajudar a guiar as
agulhas na prostata;

e Determinar a extensao (estagio) do cancer. Podem mostrar se o cancer se
espalhou para fora da préstata nas vesiculas seminais ou outras estruturas
proximas. Isso pode ser muito importante para determinar as opcfes de
tratamento. Mas exames de ressonancia magnética geralmente nao séo
necessarios para canceres de prostata recém-diagnosticados que

provavelmente estdo confinados a préstata com base em outros fatores.

A técnica mais recente de ressonancia magnética é a IRMmp. Esta técnica
pode ser usada para ajudar a definir melhor possiveis areas de cancer na préstata e
avaliar a rapidez com que um cancer pode crescer. Além disso, pode ajudar a
identificar se o cancer cresceu além da prostata ou se espalhou para outras partes do
corpo. Para este exame, inicialmente é realizada uma ressonancia magnética padréo
para analisar a anatomia da prostata. Em seguida, pelo menos um outro tipo de
ressonancia magnética é realizado, como a imagem ponderada por difuséo - Diffusion-
Weighted Imaging (DWI), ressonancia magnética aprimorada com contraste dinamico,
ou espectroscopia de ressonancia, para avaliar outros parametros do tecido
prostatico. Os resultados dessas diferentes varreduras sdo entdo comparados para

identificar areas anormais.
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Quando este exame € realizado para ajudar a determinar se um homem pode
ter cancer de prostata, os resultados sédo geralmente reportados utilizando o Sistema
de Dados e Relatérios de Imagens da Prostata - Prostate Imaging Reporting and Data
System (PI-RADS). Nesse sistema, as areas anormais na préstata sédo classificadas
em categorias que variam de PI-RADS 1 (muito improvavel de ser um céncer
clinicamente significativo) a PI-RADS 5 (muito provavel de ser um cancer clinicamente
significativo). Essa classificacdo ajuda os médicos a tomarem decisdes informadas
sobre a necessidade de bidpsias ou outros procedimentos diagndsticos adicionais. O
uso do PI-RADS facilita a padronizacdo e a comparacdo dos resultados de
ressonancia magnética entre diferentes instituicdes, garantindo uma abordagem mais
consistente na deteccéo e avaliacdo do cancer de prostata. Além disso, esse sistema
contribui para o0 monitoramento da progressédo da doenca e a avaliagcado da resposta
ao tratamento, auxiliando na escolha das estratégias terapéuticas mais apropriadas
para cada paciente.

Outra técnica é a bidpsia de prostata guiada por fusdo de IRM/TRUS. Nesta
abordagem, o paciente realiza uma ressonancia magnética alguns dias ou semanas
antes da biopsia para procurar areas anormais na préstata. Durante a prépria bidpsia,
0 TRUS é usado para visualizar a prostata e um programa de computador especial &
usado para fundir as imagens de ressonancia magnética e o TRUS em uma tela de
computador. Isso pode ajudar a garantir que o médico obtenha amostras de biopsia
de todas as areas suspeitas vistas nas imagens.

Outro exame de imagem utilizado € a cintilografia 6ssea. Se o cancer de
prostata se espalhar para partes distantes do corpo, geralmente atinge primeiro os
0sso0s. Uma cintilografia 6ssea pode ajudar a mostrar se 0 cancer atingiu 0S 0SSoS.
Para este teste, € injetado uma pequena quantidade de material radioativo de baixo
nivel, que se deposita em areas danificadas do osso em todo o corpo. Uma camera
especial detecta a radioatividade e cria uma imagem do seu esqueleto. Uma
cintilografia 6ssea pode sugerir cancer no 0sso, mas para fazer um diagnéstico
preciso, podem ser necessarios outros exames, como radiografia simples, tomografia
computadorizada ou ressonancia magnética, ou mesmo uma bidpsia 6ssea.

A Tomografia por Emissdo de Pdsitrons - Positron Emission Tomography
(PET) é semelhante a uma cintilografia 6ssea, em que uma substancia levemente

radioativa (conhecida como tracador) € injetada no sangue, que pode ser detectada
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com uma camera especial. Mas as varreduras de PET usam marcadores diferentes
gue se acumulam principalmente nas células cancerosas. O tracador mais comum
para exames de PET padrdo € o Fluor-Deoxi-Glicose, que € um tipo de acucar.
Infelizmente, esse tipo de PET scan ndo é muito Gtil para encontrar células de cancer
de préstata no corpo. No entanto, marcadores mais recentes, como fluciclovina F18,
fluoreto de sédio F18 e colina C11, demonstraram ser melhores na detec¢do de
células de cancer de préstata. Outros marcadores mais recentes, como Ga 68 PSMA-
11, 18F-DCFPyl (também conhecido como piflufolastat F18 ou Pylarify) e Ga 68
gozetotide (Locametz), ligam-se ao antigeno de membrana especifico da prostata -
Prostate-Specific Membrane Antigen (PSMA), uma proteina frequentemente
encontrada em grandes quantidades em células de cancer de prostata. Os testes que
usam esses tipos de rastreadores as vezes sdo chamados de varreduras PSMA PET.

Esses tipos mais recentes de PET séo frequentemente utilizados quando nao
esta claro se o cancer de préstata se espalhou ou para determinar exatamente onde
ele se espalhou. Por exemplo, um desses testes pode ser feito se os resultados de
uma cintilografia 6ssea néo forem claros ou se um homem tiver um aumento no nivel
de PSA ap0s o tratamento inicial, mas néo estiver claro onde o cancer esta no corpo.

As imagens de um PET scan ndo séo tao detalhadas quanto as imagens de
ressonancia magnética ou tomografia computadorizada, mas muitas vezes podem
mostrar areas de cancer em qualquer parte do corpo. Algumas maquinas podem fazer
uma varredura PET e uma ressonancia magnética PET-IRM ou uma tomografia
computadorizada PET-CT ao mesmo tempo, o que pode fornecer mais detalhes sobre
as areas que aparecem na varredura PET.

A Tomografia computadorizada usa raios-x para fazer imagens detalhadas e
transversais do seu corpo. Este teste geralmente ndo é necessario para cancer de
prostata recém-diagnosticado se o cancer provavelmente estiver confinado a prostata
com base em outros achados (resultado de toque retal, nivel de PSA e pontuacao de
Gleason). Ainda assim, as vezes pode ajudar a dizer se 0 cancer de prostata se
espalhou para os ganglios linfaticos préximos. Se o cancer de prostata voltou apés o
tratamento, a tomografia computadorizada geralmente pode dizer se ele esta
crescendo em outros 6rgaos ou estruturas na pélvis. A tomografia computadorizada

nao é tao Util quanto a ressonancia magnética para observar a prépria prostata.
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2.1.4 Bidpsiada préstata

Se os resultados de um exame de sangue de PSA, exame de toque retal ou
outros testes sugerirem a presenca de cancer de prostata, o paciente provavelmente
precisara passar por uma biopsia da prostata. Este procedimento envolve a remogao
de pequenas amostras da prOstata, que sao posteriormente examinadas ao
microscopio para detectar células cancerosas.

Durante a biopsia, o médico geralmente examina a prostata com um exame
de imagem, como o TRUS ou ressonancia magnética, ou uma "fusdo" dos dois. O
médico insere rapidamente uma agulha fina e oca na prostata. Isso é feito através da
parede do reto (uma biopsia transretal) ou através da pele entre o escroto e 0 anus
(uma bidpsia transperineal). Quando a agulha é retirada, ela remove um pequeno
cilindro (nucleo) de tecido prostético. Isso é repetido varias vezes. Na maioria das
vezes, 0 médico coletard cerca de 12 amostras principais de diferentes partes da

préstata. A Figura 5 mostra uma bidpsia da préstata.

Figura 5 — Bidpsia da prostata

Prostata

~ Agulhade
biopsia

Aparelho de
ultrassom

Fonte: adaptado de NATIONAL CANCER INSTITUTE (2019)

As amostras de biopsia serdo enviadas para um laboratorio, onde serdo
examinadas com um microscépio para ver se contém células cancerosas. Os
resultados podem ser relatados como:

e Positivo para céancer, células cancerosas foram observadas nas amostras

de bidpsia;

e Negativo para cancer, nenhuma célula cancerosa foi observada nas
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amostras de bidpsia;

e Suspeito, algo anormal foi visto, mas pode nado ser cancer.

Mas, mesmo que muitas amostras sejam coletadas, as biopsias podem, as
vezes, ndo detectar um cancer se nenhuma das agulhas da bidpsia passar por ele.
Isso é conhecido como resultado falso-negativo. Se o médico ainda suspeitar que o
paciente possa ter cancer de préstata, devido a um nivel de PSA muito alto, por
exemplo, ele pode sugerir outros exames laboratoriais (de sangue, urina ou amostras
de biépsia da préstata) ou outros testes, como: PHI, teste 4Kscore, testes PCA3 (como
Progensa) e ConfirmMDx. O médico também pode repetir a bidpsia da prostata para
obter amostras adicionais de partes da prostata ndo examinadas anteriormente, ou
utilizar exames de imagem, como a ressonancia magnética, para examinar mais
detalhadamente as areas anormais a serem avaliadas.

Se o céancer de prostata for detectado em uma bidpsia, ele receberd uma
classificacdo de grau. O grau do cancer é determinado com base em qudo anormal
as células cancerosas aparecem ao microscopio. Canceres de alto grau parecem mais
anormais e tém maior probabilidade de crescer e se espalhar rapidamente. Existem
duas principais formas de descrever o grau de um cancer de préstata: a primeira €
utilizando o sistema Gleason, e a segunda é através de grupo de notas ou graus.

O sistema Gleason, amplamente utilizado ha muitos anos, atribui notas ao
cancer de prostata com base na similaridade das células cancerosas ao tecido normal
da prostata. Este sistema avalia o grau de anormalidade celular, fornecendo uma
pontuacéo que ajuda a prever o comportamento do cancer. Canceres com notas mais
altas apresentam células que se desviam mais do aspecto do tecido prostatico normal,
indicando uma maior agressividade e uma maior probabilidade de crescimento e
disseminacéao rapida (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2019):

e Se 0 cancer se parece muito com o tecido normal da proéstata, é atribuido

o grau 1,

e Se 0 cancer parecer muito anormal, ele recebera a nota 5;

e Os graus 2 a 4 tém caracteristicas entre esses extremos. Quase todos 0s

canceres sdo de grau 3 ou superior; os graus 1 e 2 ndo séo frequentemente

usados.
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Como os canceres de prostata geralmente tém areas com graus diferentes,
um grau é atribuido as duas areas que compdem a maior parte do cancer. Essas duas
notas séo adicionadas para produzir a pontuacédo de Gleason (também chamada de
soma de Gleason).

O primeiro numero atribuido € o grau mais comum no tumor. Por exemplo, se
a pontuacao de Gleason for escrita como “3 + 4 = 7”7, isso significa que a maior parte
do tumor € de grau 3 e a menor parte é de grau 4, e eles sdo somados para uma
pontuacéo de Gleason igual a 7.

Embora na maioria das vezes a pontuacao de Gleason seja baseada nas duas
areas que compdem a maior parte do cancer, ha algumas exce¢bes quando uma
amostra de biopsia tem, ou muito cancer de alto grau ou ha 3 graus, incluindo cancer
de alto grau. Nesses casos, a forma como a pontuacdo de Gleason é determinada €
modificada para refletir a natureza agressiva (de crescimento r4pido) do cancer.

Em teoria, a pontuacao de Gleason pode estar entre 2 e 10, mas pontuacdes
abaixo de 6 raramente sdo usadas. Com base na pontuacédo de Gleason, os canceres
de prostata sdo frequentemente divididos em trés grupos (NATIONAL CANCER
INSTITUTE, 2019):

e Canceres com pontuacao de Gleason de 6 ou menos podem ser chamados

de bem diferenciados ou de baixo grau;

e Canceres com pontuagdo de Gleason de 7 podem ser chamados de

moderadamente diferenciados ou de grau intermediario;

e Canceres com pontuacao de Gleason de 8 a 10 podem ser chamados de

pouco diferenciados ou de alto grau.

Nos ultimos anos, os médicos perceberam que a pontuacdo de Gleason nem
sempre € a melhor maneira de descrever o grau do cancer, por alguns motivos: Os
resultados do cancer de prostata podem ser divididos em mais do que apenas 0s trés
grupos mencionados acima. Por exemplo, homens com cancer de pontuacdo de
Gleason “3 + 4 = 7” tendem a se sair melhor do que aqueles com cancer de “4 + 3 =
7”. E os homens com um céancer de pontuacéo de Gleason igual a 8 tendem a se sair
melhor do que aqueles com uma pontuacdo de Gleason de 9 ou 10.

A escala da pontuacdo de Gleason pode ser confusa para os pacientes. Por

exemplo, um homem com um cancer de pontuacédo de Gleason 6 pode assumir que



40

seu cancer esta no meio da faixa de graus (que teoricamente vai de 2 a 10), embora,
na pratica, os canceres de grau 6 sejam, na verdade, os de menor agressividade.
Essa suposicdo pode levar o paciente a pensar que seu cancer tem uma probabilidade
maior de crescer e se espalhar rapidamente do que realmente tem, o que pode
influenciar suas decisdes sobre o tratamento.

Por causa disso, para melhorar a compreenséo, os médicos desenvolveram
grupos de graus, que variam de 1 (mais propensos a crescer e se espalhar
lentamente) a 5 (mais propensos a crescer e se espalhar rapidamente) (NATIONAL
CANCER INSTITUTE, 2019):

e Grupo de notas 1: Gleason 6 (ou menos);

e Grupo de notas 2: Gleason 3 +4 =7,

e Grupo de notas 3: Gleason 4 + 3 =7,

e Grupo de notas 4: Gleason 8;

e Grupo de notas 5: Gleason 9 a 10.

Os grupos de classificacdo provavelmente substituirdo a pontuacéo de
Gleason ao longo do tempo, mas atualmente pode ser visto um, ou ambos, em um
relatorio de patologia de biopsia.

As vezes, quando as células da préstata so vistas, elas ndo se parecem com
cancer, mas também ndo sdo normais. Esses casos sdo denominados de neoplasia
intraepitelial prostatica - Prostatic Intraepithelial Neoplasia (PIN). Na PIN, h&
alteracbes na aparéncia das células da prostata, mas as células anormais nao
parecem ter crescido em outras partes da prostata (como as células cancerosas
fariam). PIN é frequentemente dividida em dois grupos (NATIONAL CANCER
INSTITUTE, 2019):

¢ PIN de baixo grau: os padrées das células da prostata parecem quase

normais;

¢ PIN de alta qualidade: os padrfes das células parecem mais anormais.

Muitos homens comecam a desenvolver a PIN de baixo grau em tenra idade,
mas acredita-se que a PIN de baixo grau ndo esteja relacionado ao risco de cancer
de prostata. Se a PIN de baixo grau for relatada em uma biopsia de prostata, o

acompanhamento dos pacientes geralmente € o mesmo como se nada de anormal
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fosse observado.

Se a PIN de alto grau for encontrado em uma biopsia, ha uma chance maior
do paciente desenvolver cancer de préstata ao longo do tempo. E por isso que os
médicos geralmente observam cuidadosamente os homens com a PIN de alto grau e
podem aconselhar outra biépsia da prostata ou exames laboratoriais para ajudar a
determinar o risco de ter cancer, como o PHI, teste 4Kscore, testes PCA3 ou
ConfirmMDx. Isso € especialmente verdadeiro se a PIN de alto grau for encontrada
em diferentes partes da préstata (PIN multifocal de alto grau) ou se a biépsia original
nao tiver coletado amostras de todas as partes da proéstata.

Outro termo utilizado como resultado suspeito € a proliferacdo atipica de
pequenos acinos - Atypical Small Acinar Proliferation (ASAP), que também pode ser
chamado de atipia glandular ou proliferacdo glandular atipica. Significa que as células
parecem cancerosas quando vistas ao microscépio, mas sdo muito poucas para ter
certeza. Portanto, ha uma grande chance de que também haja cancer na proéstata, por
isso muitos médicos recomendam repetir a biopsia em alguns meses.

A Atrofia inflamatoria proliferativa - Proliferative Inflammatory Atrophy (PIA) &
outro termo utilizado quando encontrado algo suspeito na biépsia. Na PIA, as células
da prostata parecem menores que o normal e ha sinais de inflamacéao na area. A PIA
nao € cancer, mas os pesquisadores acreditam que a PIA as vezes pode levar a PIN

de alto grau ou diretamente ao cancer de prostata.

2.2 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina inclui varias técnicas que permitem aos
computadores aprenderem e tomarem excelentes decisbes (SARKER, 2021). O
aprendizado de maquina - Machine Learning (ML) iniciou-se na década de 1960 como
um campo da inteligéncia artificial que tinha o objetivo de aprender padrées com base
em dados. Originalmente, as aplicacbes de ML eram de cunho estritamente
computacional. Contudo, desde o final dos anos 1990, essa area expandiu seus
horizontes e comecou a se estabelecer como um campo por si mesma. Em particular,
as aplicagbes de ML comecaram a ter muitas intersec¢des com a area de diagnostico
de doencgas.

O tipo mais comum de aprendizado de maquina € aprender 0 mapeamento
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Y = f(X) para fazer previsdes de Y para um novo X. Isso € chamado de modelagem
preditiva ou andlise preditiva e tem como objetivo fazer as previsées mais precisas
possiveis. Como tal, ndo se estar realmente interessado no formato da fungédo f que
se estar aprendendo, apenas que ela faca previsdes precisas. Pode-se até aprender
0 mapeamento de Y = f(X) para entender mais sobre o relacionamento nos dados,
isso € chamado de inferéncia estatistica. Se esse fosse o objetivo, se usariam
métodos mais simples e se valorizava a compreensdo do modelo aprendido e da
forma da funcao f, fazendo previsbes precisas.

Quando se aprende uma funcéo f, esta estimando sua forma a partir dos
dados disponiveis. Como tal, esta estimativa terd algum erro. Nao serd uma estimativa
perfeita para o melhor mapeamento hipotético subjacente de Y dado X. Muito tempo
aplicado no aprendizado de maquina € gasto tentando melhorar a estimativa da
funcdo subjacente, e melhorar o desempenho das previsdes feitas pelo modelo. Os
modelos gerados séo ainda capazes de lidar com situacdes nao apresentadas durante
seu desenvolvimento, sem necessariamente necessitar de uma nova fase de projeto.

Os algoritmos de aprendizado de maquina séo técnicas para estimar a funcéo
alvo f para prever a variavel de saida Y, dadas as variaveis de entrada X.
Representacdes diferentes fazem suposic¢des diferentes sobre a forma da funcéo que
esta sendo aprendida, como por exemplo, se ela é linear ou néo linear. Os algoritmos
de aprendizado de maquina fazem suposi¢fes diferentes sobre a forma e a estrutura
da funcéo e sobre a melhor forma de otimizar uma representagio para aproxima-la. E
por isso que € tdo importante testar um conjunto de algoritmos diferentes em um
mesmo problema de aprendizado de maquina, porque nao se pode saber de anteméao
gual abordagem sera melhor para estimar a estrutura da funcdo subjacente que se
esta tentando aproximar. Esses algoritmos podem reconhecer padrdes, extrapolar a
partir de exemplos e mudar ao longo do tempo (JUTEL et al., 2023).

Além do ML ser associado a Inteligéncia Atrtificial, outras areas de pesquisa
sdo importantes e tém contribuido diretamente e significativamente no avango do ML,
tais como: probabilidade e estatistica, teoria da computacao, neurociéncia, teoria da
informacédo, entre outras. ML é uma das areas de pesquisa da computacdo ou
engenharia que tém mais crescido nos ultimos anos. Diferentes algoritmos de ML,
diferentes formas de utilizar os algoritmos existentes e adaptacdes de algoritmos sao

continuamente propostos. Além disso, surgem a todo instante novas variacdes nas
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caracteristicas dos problemas reais a serem tratados.

Existem varias aplicacbes dos algoritmos de ML na solu¢do de problemas
reais, tais como: reconhecimento de palavras faladas, detec¢éo do uso fraudulento de
cartdes de crédito, conducdo de automoveis de forma autbnoma, predicdo de taxa de
cura de pacientes com diferentes doencas, diagnostico de cancer por meio da analise
de dados, entre outras.

Além do grande volume de aplicacGes que se beneficiam das caracteristicas
da area de ML, outros fatores tém favorecido a expansdo dessa area, como 0
desenvolvimento de algoritmos cada vez mais eficazes e eficientes, e a elevada
capacidade dos recursos computacionais atualmente disponiveis. Ao se aplicar
aprendizado de maquina a enormes conjuntos de dados, permitindo que os
computadores aprendam a medida que progridem, a programacao eliminou muitos
perigos e becos sem saida (HUA, 2022).

Existe uma relacdo entre ML e hipétese de inducéo. Por exemplo, cada dado
correspondente a um paciente € uma tupla formada pelos valores das caracteristicas
referentes ao paciente, que descrevem seus principais aspectos. As caracteristicas,
também chamadas de atributos ou variaveis, utilizadas para cada paciente podem ser,
por exemplo, sua identificacdo, nome, idade, sexo, sintomas e exames clinicos.

Para algumas tarefas de ML, uma das caracteristicas € considerada um
atributo de saida, também chamado de atributo alvo, cujos valores podem ser
estimados utilizando os valores das demais caracteristicas, denominados
caracteristicas de entrada. O objetivo de um algoritmo de ML € aprender, a partir de
um subconjunto dos dados, denominado conjunto de treinamento, um modelo ou
hipotese capaz de relacionar os valores das caracteristicas de entrada de um objeto
do conjunto de treinamento ao valor de seu atributo de saida.

O que se deseja é induzir uma hipétese capaz de diagnosticar corretamente
novos pacientes diferentes daqueles que foram utilizados para aprender a regra de
decisdo. Assim, uma vez induzida uma hipotese, € desejavel que ela também seja
valida para outros objetos do mesmo problema quem nao fizeram parte do conjunto
de treinamento. A essa propriedade da-se o nome de capacidade de generalizacao.
A generalizacdo é um conceito-chave no aprendizado de maquina, pois se refere a
capacidade de uma maquina de extrapolar informagfes a partir de um conjunto

limitado de dados de treinamento e aplica-las a novos dados néo vistos anteriormente.
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Em outras palavras, € a habilidade de uma maquina aprender padrdes e tendéncias a
partir de exemplos especificos e aplica-los a situacdes semelhantes.

Quando uma hipétese apresenta uma baixa capacidade de generalizacao, a
razao pode ser que ela esteja sobreajustada (overfitting) aos dados. Nesse caso,
também é dito que a hip6tese memorizou ou se especializou nos dados de
treinamento. No caso inverso, o algoritmo de ML pode induzir hipoteses que
apresentem uma baixa taxa de acerto, mesmo no subconjunto de treinamento,
configurando uma condicdo de subajuste (underfitting). Essa situacao pode ocorrer
guando exemplos de treinamento disponiveis sdo pouco representativos ou o modelo
usado é muito simples e ndo captura os padrdes existentes nos dados.

Quando um algoritmo de ML estd aprendendo a partir de um conjunto de
dados de treinamento, ele esta procurando uma hipétese, no espaco de hipoteses
possiveis, capaz de descrever as relacdes entre 0s objetos e que melhor se ajuste
aos dados de treinamento. Cada algoritmo utiliza uma forma de representacédo para
descrever a hipétese induzida. A representacéo define a preferéncia ou viés (bias) de
representacdo do algoritmo e pode restringir o conjunto de hipoteses que podem ser
induzidas pelo algoritmo.

Além do viés de representacdo, os algoritmos de ML possuem também um
viés de busca. O viés de busca de um algoritmo € a forma como o algoritmo busca a
hiptese que melhor se ajusta aos dados de treinamento. Ele define como as
hipéteses sdo pesquisadas no espaco de hipoteses. Ou seja, 0 Viés restringe as
hipéteses a serem visitadas no espaco de busca. Sem viés ndo haveria aprendizado
ou generalizacéo, pois os modelos seriam especializados para exemplos individuais.

Os dois paradigmas mais comuns de aprendizado de maquina sao o
aprendizado supervisionado e o aprendizado nao supervisionado. Em tarefas de
previsao, a meta é encontrar uma fungdo a partir dos dados de treinamento que possa
ser utilizada para prever um rétulo que caracterize uma nova observagdo, com base
nos valores dos atributos de entrada e saida. Os algoritmos de ML utilizados nessa
tarefa induzem modelos preditivos. Esses algoritmos seguem o paradigma de
aprendizado supervisionado. Os modelos sé&o aprendidos a partir de dados com
rétulos por meio do aprendizado supervisionado, o que lhes permite fazer previsdes
precisas (KOUROU et al., 2015).

O aprendizado supervisionado é a forma predominante de aprendizado de
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maquina, e funciona em duas etapas. O algoritmo identifica padrdes no conjunto de
dados de treinamento, consistindo em conjuntos de amostras e roétulos (alvo). Em
seguida, transforma esses padrdes em uma expressao matematica conhecida como
modelo durante a etapa de treinamento. Este modelo é utilizado para fazer previsdes
sobre amostras que nao encontrou durante a fase de inferéncia (KULKARNI;
KULKARNI; PANT, 2021).

Véarias técnicas fornecem uma funcdo que atribui entradas as saidas
correspondentes desejadas durante o aprendizado supervisionado. O problema de
classificagdo € um exemplo tipico de tarefa de aprendizado supervisionado. Neste
cenario, deve-se aproximar o comportamento de uma funcao que atribui um vetor a
uma das classes. Isso € conseguido analisando inUmeras amostras de entrada-saida
da funcdo (NASTESKI, 2017).

O processo de aprendizagem de um modelo basico de ML envolve duas
etapas: treinamento e teste. Na etapa de treinamento, o modelo € construido usando
exemplos dos dados de treinamento como entrada, permitindo que o algoritmo de
aprendizagem adquira conhecimento (DHAGE; RAINA, 2016). O aprendizado
supervisionado € usado quando dados rotulados estdo disponiveis para treinamento,
e é aplicado em tarefas de classificacdo, por exemplo, deteccdo de spam,
classificacdo de imagens, analise de sinais e processamento de imagens, e
regressao, por exemplo, previsdo de precos de casas (SHETTY et al., 2022).

Em tarefas de descricdo, a meta é explorar um conjunto de dados. Os
algoritmos de ML utilizados nessas tarefas ndo utilizam o atributo de saida. Por isso,
seguem o paradigma de aprendizado n&o supervisionado. O aprendizado nao
supervisionado encontra estruturas e padrées em dados néo rotulados, trazendo a luz
informagdes escondidas (WICKRAMASINGHE et al., 2021). As tarefas desse tipo de
aprendizado se referem a identificacdo de informacdes relevantes nos dados sem a
presenca de um supervisor externo para guiar o aprendizado, ou seja, nao existe o
atributo alvo ou meta. Essencialmente, o aprendizado reside na identificacdo de
propriedades intrinsecas aos dados de entrada, de maneira a construir
representacdes desses dados que servirdo a diversos propdésitos, tais como: auxilio a
tomada de decisfes ou descoberta de conhecimento. Essas técnicas sdo utilizadas
principalmente quando o objetivo do aprendizado seja encontrar padrbes ou

tendéncias que auxiliem no entendimento dos dados.
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2.2.1 Algoritmos de classificacao

Considerando uma amostra com  observacdes independentes
(X1, Y1), ..., (X, ¥,)~(X,Y) com objetivo de construir uma fungdo g(x) que possa ser
usada para fazer bem a predicédo de novas observacoes (X,41, Yns1)s - » Ko Yraem)s
isto &, se quer que g(X,+1) = Yit, -y 9 Xem) = Yupm. Em um problema de
classificacdo a variavel resposta Y € uma variavel qualitativa. Por exemplo, prever se
um paciente tem uma certa doenca com base em variaveis clinicas X € um problema

de classificagao.

2.2.1.1 Support Vector Machines (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte - Support Vector Machines (SVM) séo
um meétodo de aprendizado supervisionado, capaz de classificar a partir de n
individuos observados pertencentes a diversos subgrupos, a que classe um individuo
pertence, e tem como base a teoria de aprendizado estatistico, desenvolvida por
Cortes e Vapnik (1995). Essa teoria estabelece uma série de principios que devem
ser seguidos na obtencao de classificadores com boa capacidade de generalizacgéo.

A ideia da SVM é construir um hiperplano como superficie de deciséo, de tal
forma que a margem de separacao entre as classes seja maxima possivel. O objetivo
do treinamento através da SVM é a obtencao de hiperplanos que dividam as amostras
de tal maneira que sejam otimizados os limites de generalizagéo.

A SVM é considerada um sistema de aprendizagem que utiliza um espaco de
hipoteses de fungdes lineares em um espaco de muitas dimensfes. Em casos em que
0 conjunto de amostras é composto por duas classes separaveis, um classificador
SVM é capaz de encontrar um hiperplano baseado em um conjunto de pontos,
denominados vetores de suporte, 0 qual maximiza a margem de separagcao entre as
classes. Mesmo quando as duas classes ndo sdo separaveis, a SVM é capaz de
encontrar um hiperplano através do uso de conceitos pertencentes a teoria da
otimizacao (DING; PENG, 2005). A Figura 6 ilustra um hiperplano 6timo para padrées

linearmente separaveis.
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Figura 6 - Hiperplano étimo, com dois vetores de suporte Hi e Hz

Hi:wlz+e=+1
wliz+e=0.

Hy: wiz+e=-1
Fonte: MITCHELL (1997)

Considerando o caso de classificagao utilizando duas classes, usando um

modelo linear descrito por:
y(z)=wlz+e=0 (2.1)

Sendo w um vetor de pesos ajustados, € um viés e z um vetor de treinamento
de caracteristicas, com seus respectivos rotulos y; €Y, em que Y ={-1,+1}. O
modelo definido na equacéo (2.1) define um hiperplano étimo, que classifica todos os
vetores de treinamento, e z é dito linearmente separavel, se é possivel separar o0s
dados das classes —1 e +1 por este hiperplano (SCHOLKOPF; SMOLA, 2018).

Baseado no modelo da Equagéo (2.1), tem-se:
wlz+e>0,paray(z) = +1 (2.2)
wlz+e<0,paray(z) = -1 (2.3)
Sendo z; um ponto pertencente ao hiperplano H; = wiz+ € = +1, e z, um

ponto pertencente ao hiperplano H, =wTz+e =—-1, conforme ilustrado,

anteriormente, na Figura 6.
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Ao se projetar z; — z, na direcdo de w, perpendicular ao hiperplano étimo, é
possivel obter a distancia entre os hiperplanos H; e H,, dada pela Equacéo (2.4), a

seqguir:

(2.4)

w o (2 —Zz))

[Iwll " [1z1 — 2, ||

(21— z3) (

A diferenca entre as Equacdes (2.2) e (2.3) tem como resultado w(z; — z,) =

2. Substituindo o resultado encontrado na equagéao (2.4), tem-se:

2(zy — 23)
2.5
Wil 72 = 7] (25
Tomando-se a norma da equacéo (2.5) acima, tem-se:
2z (2.6)

[lwl|

Esta é a distancia d, ja ilustrada na Figura 6, entre os hiperplanos H; e H,,
paralelos ao hiperplano 6timo separado. Minimizando |[w|[, pode-se minimizar a
margem de separacdo dos dados em relacdo ao w’z +e = 0. Assim, tem-se 0
problema de otimizacdo descrito por:

min = ||wl[* (2.7)

Com a restricdo y;(wiz;+€)—1>0,v;=12,..,n, que é imposta para
assegurar que nao haja dados de treinamento entre as margens de separacéo das
classes. Este € um problema de otimizagéo quadratica, cuja funcéo objetivo é convexa
e 0s pontos que satisfazem as restricdes formam um conjunto convexo, logo possui
um unico minimo global.

Para solucionar tal problema, aplica-se um operador Lagrangiano, capaz de
englobar as restricdes as fungBes objetivo, associadas aos multiplicadores de

Lagrange p;, conforme a equacéo a seguir:

L(w,e,p) = %IIWII2 - Z?=1 pilyiwTz; +€)—1) (2.8)
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Onde o operador Lagrangiano deve ser minimizado, implicando na
maximizacao das variaveis p;, enquanto w e e devem ser minimizados.
Derivando L em relacéo a € e w, e igualando a 0 (zero), obtém-se as equacdes
(2.9) e (2.10):
w = Y1 PiYiZi (2.9)

i=1piyi =0 (2.10)

Substituindo as equacdes (2.9) e (2.10) na equacgao (2.8), tem-se o seguinte

problema de otimizagao:

1
m5X2?=1 pi =321 Xjea pipyivi(2i. 7)) (2.11)
. =20,v,;=1,..,n
com as restrigdes: {p ton (2.12)
i=1PiYi = 0

Sendo que (zi.zj) corresponde ao produto interno entre z; ez;. Essa

formulacdo € denominada forma dual, enquanto o problema original é referenciado
como forma primal. A forma dual possui os atrativos de apresentar restricbes mais
simples e permitir a representacéao do problema de otimizac&o em termos de produtos
internos entre objetos. E interessante observar também que o problema dual é
formulado utilizando apenas dados de treinamento e 0s seus rotulos.

Como trata-se de padrbes nado separaveis linearmente, ndo é possivel
construir um hiperplano 6timo de separacdo sem encontrar erros de classificacao
(MITCHELL, 1997). Em situacgdes reais, € dificil encontrar aplica¢cdes cujos dados
sejam linearmente separaveis. Isso se deve a alguns fatores, tais como: presenca de
ruidos, outliers nos objetos ou a propria natureza do problema, que pode ser nédo
linear. Para o caso de pontos de dados ndo separaveis, € introduzido um conjunto de
variaveis escalares ndo negativas, ¢;, ha definicdo do hiperplano de separagéo, para

resolver este problema, assim tem-se:

yiwlz;+e)=1—¢,i=1,2,-,n (2.13)
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As variaveis ¢; s8o chamadas variaveis de folga e medem o desvio de um
ponto de dado na condicao ideal de separabilidade de padrbes. Estas variaveis
relaxam as restricées impostas ao problema de otimizac&o primal. A aplicagao deste
procedimento suaviza as margens do classificador linear, permitindo que alguns
objetos permanecam entre os hiperplanos H; e H,, e também a ocorréncia de alguns
erros de classificagcao.

Um erro no conjunto de treinamento € indicado por um valor de & maior que
1. Logo, a soma dos ¢; representa um limite no numero de erros de treinamento. Para
esse termo ser levado em consideracdo, minimizando o erro sobre os dados de
treinamento, a funcdo objetivo da equacédo (2.7) é reformulada como (BURGES,
1998):

min=wTw + C P (2.14)
w,e 2

SUjeitO a. yi(W.Zi + E) =>1- &, & =0, Vi= 1,:--,n (215)

Onde C é um termo de regularizacdo que impde um peso a minimizacao dos
erros no conjunto de treinamento em relacdo a minimizacdo da complexidade do
modelo. O termo ), & também pode ser visto como uma minimizagdo de erros
marginais, pois um valor de ¢; € (0,1] indica um objeto entre as margens.

Novamente, trata-se de um problema de otimiza¢do que é quadrético, com as
restricbes lineares dadas pela equacéo (2.15). Aplicando o operador Lagrangiano,

tem-se:

1
max Yz, pi — ; Xiz1 Xj=1 pipyyi(2i. 7)) (2.16)

0 S,Dl = C,Vi= 1,...,71,

Lipiyi=0 (2.17)

Sujeito as restrigdes: {

As variaveis g; podem ser calculadas pela equagéo (2.18)

g =max{0,1 —y; X7 1y;p;zj. z; + €} (2.18)
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Os pontos z; sdo denominados vetores de suporte, e sdo 0s objetos que
participam da formacé&o do hiperplano separador.

Os problemas nao lineares de classificacdo sé&o resolvidos mapeando o
conjunto de treinamento, saindo de seu espaco de entrada para um novo espago com
maior dimensdo, denominado espaco de caracteristicas. Seja 6(z), uma funcédo que
mapeia 0 espaco de entrada sobre o espaco de caracteristicas. Esta funcao, também
chamada de funcéo de nucleo (kernel), € usada para mapear z; e z; para o espaco de

caracteristicas, antes da realiza¢do do produto interno entre eles:
K(z,y;) = 0(2).6(z;) (2.19)

Modificando desta forma, o problema de maximizacdo proposto, sera:
1
max Yic1Pi — 5 Ni=1 Xj=1 pip;viyiK(zi.z;) (2.20)

2.2.1.2 Naive Bayes

O raciocinio bayesiano fornece uma abordagem probabilistica para inferéncia.
Baseia-se na suposicdo de que as quantidades de interesse sdo governadas por
distribuices de probabilidade e que decisdes 6timas podem ser tomadas através do
raciocinio sobre essas probabilidades juntamente com os dados observados. E
importante para o aprendizado de maquina porque fornece uma abordagem
guantitativa para avaliar as evidéncias que apoiam hipoteses alternativas. O raciocinio
bayesiano fornece a base para o aprendizado de algoritmos que manipulam
probabilidades diretamente, bem como uma estrutura para analisar a operacao de
outros algoritmos que ndo manipulam explicitamente as probabilidades (MITCHELL,
1997).

Os métodos de aprendizagem Bayesianos sdo relevantes para o estudo de
aprendizagem de maquina por duas razdes diferentes. Primeiro, os algoritmos de
aprendizagem Bayesianos que calculam probabilidades explicitas para hipoteses,
como o classificador Naive Bayes, estdo entre as abordagens mais praticas para

certos tipos de problemas de aprendizagem. Por exemplo, Michie, Spiegelhalter e
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Taylor (1994) forneceram um estudo detalhado comparando o classificador Naive
Bayes com outros algoritmos de aprendizagem, incluindo arvore de decisdo e
algoritmos de rede neural. Esses pesquisadores mostram que o classificador Naive
Bayes é competitivo com esses outros algoritmos de aprendizagem em muitos casos
e que, em alguns casos, supera esses outros métodos. Para tais tarefas de
aprendizagem, o classificador Naive Bayes esta entre os algoritmos mais eficazes
conhecidos.

A segunda razéo pela qual os métodos bayesianos sdo importantes para o
estudo de aprendizado de maquina é que eles fornecem uma perspectiva Gtil para a
compreensao de muitos algoritmos de aprendizado que ndo manipulam
probabilidades explicitamente. Também se utiliza uma analise Bayesiana para
justificar escolhas importantes de projeto em algoritmos de aprendizagem de redes
neurais, como por exemplo: escolher minimizar a soma dos erros quadraticos ao
pesquisar o espaco de possiveis redes neurais. Também se deriva uma funcéo de
erro alternativa, a entropia cruzada, que é mais apropriada do que a soma dos erros
guadraticos ao aprender fungdes alvo que predizem probabilidades.

Usa-se uma perspectiva bayesiana para analisar o viés indutivo dos
algoritmos de aprendizagem de arvores de decisédo que favorecem arvores de decisao
pequenas e examinar o principio da descricdo de comprimento minimo intimamente
relacionado. Uma familiaridade basica com os métodos Bayesianos € importante para
compreender e caracterizar a operacdo de muitos algoritmos em aprendizado de
maquina. Os recursos dos métodos de aprendizagem bayesianos incluem
(MITCHELL, 1997):

e Cada exemplo de treinamento observado pode diminuir ou aumentar
gradativamente a probabilidade estimada de que uma hipotese esteja
correta. Isso fornece uma abordagem de aprendizagem mais flexivel do
qgue algoritmos que eliminam completamente uma hipétese se ela for
considerada inconsistente com um Unico exemplo.

e O conhecimento prévio pode ser combinado com dados observados para
determinar a probabilidade final de uma hipétese. Na aprendizagem
bayesiana, o conhecimento prévio € fornecido pela afirmacdo de que ha
uma probabilidade anterior para cada hipotese candidata e de que ha uma
distribuicdo de probabilidade sobre os dados observados para cada



53

hip6tese possivel.

¢ Os métodos bayesianos podem acomodar hipoteses que fazem previsdes
probabilisticas.

¢ Novas instancias podem ser classificadas combinando as previsdes de
multiplas hipéteses, ponderadas por suas probabilidades.

e Mesmo nos casos em que 0SS metodos bayesianos se mostram
computacionalmente intrataveis, eles podem fornecer um padrdo de
tomada de decisédo ideal contra o qual outros métodos préaticos possam ser
medidos.

No aprendizado de maquina, muitas vezes se estar interessado em
determinar a melhor hipétese de algum espaco H de hipoteses, tendo os dados de
treinamento observados D. Quando se diz melhor hipétese se quer dizer que é exigida
a hipotese mais provavel, dados os dados D, além de qualquer conhecimento inicial
sobre as probabilidades anteriores das varias hipoteses no teorema de H. Bayes
fornece um método direto para calcular tais probabilidades. Mais precisamente, o
teorema de Bayes fornece uma maneira de calcular a probabilidade de uma hipotese
com base em sua probabilidade a priori, nhas probabilidades de observar varios dados,
dada a hipotese, e nos proprios dados observados.

Para definir o teorema de Bayes com preciséo, sera introduzida uma notagao.
P(h) seré utilizada para denotar a probabilidade inicial que a hip6tese h possui, antes
gue os dados de treinamento sejam observados. P(h) é frequentemente chamada de
probabilidade a priori de h e pode refletir qualquer conhecimento prévio que se tenha
sobre a chance de h ser uma hipotese correta. Se esse conhecimento prévio ndo
existir, pode-se simplesmente atribuir a mesma probabilidade a priori a cada hipotese
candidata. Da mesma forma, sera escrito P(D) para denotar a probabilidade a priori
dos dados de treinamento D que serdo observados (ou seja, a probabilidade de D,
sem conhecimento prévio sobre qual hipotese é valida). A seguir, sera escrito P(D|h)
para denotar a probabilidade de observar os dados D dado algum espaco no qual a
hipétese h é valida. De forma mais geral, serd escrito P(x|y) para denotar a
probabilidade de x dado y. Em problemas de aprendizado de maquina, se estar
interessado na probabilidade P(h|D) que h € vélida dado os dados de treinamento

observados D. P(h|D) é chamada de probabilidade a posteriori de h, porque reflete a
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confianca de que h é valida depois que os dados de treinamento D forem observados.
Observe que a probabilidade a posteriori P(h|D) reflete a influéncia dos dados de
treinamento D, em contraste com a probabilidade a priori P(h), que é independente
de D.

O teorema de Bayes é a pedra angular dos métodos de aprendizagem
Bayesianos porque fornece uma maneira de calcular a probabilidade a posteriori
P(h|D), a partir da probabilidade a priori P(h), juntamente com P(D) e P(D|h). Sendo

assim, o teorema de Bayes pode ser visto na equacao (2.21):

P(D|h)P(h)

P(h|D) = P(D)

(2.21)

Como se poderia esperar intuitivamente, P(h|D) aumenta com o aumento de
P(h) e com P(D|h) de acordo com o teorema de Bayes, ou seja, sdo diretamente
proporcionais. Também é razoavel ver que P(h|D) diminui a medida que P(D)
aumenta, pois sao inversamente proporcionais, porque quanto mais provavel for que
D seréa observado independentemente de h, menos evidéncias D fornecera a h.

Qualquer hipotese com maior probabilidade é chamada de estimativa maxima
a posteriori - Maximum A Posteriori (MAP). Pode-se determinar as hipoteses MAP
usando o teorema de Bayes para calcular a probabilidade a posteriori de cada
hipotese candidata. Mais precisamente, diz-se que 0 yy4p € uma hipétese MAP desde

que

hyap = arg max P(h|D)

N P(D|h)P(h)
wap = A8 I )
haap = argmax P(D|h)P(h) (2.22)

Na qual argmax retorna a classe h, com maior probabilidade de estar
€

associada aos dados observados D, que € aquela que possui 0 valor maximo para
P(h|D). Como o termo P(D) é uma constante independente de h, pode ser ignorado.

Ele € o mesmo para todas as classes, ndo afetando os valores relativos de suas
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probabilidades. Em alguns casos, assumindo que as probabilidades a priori das
hipéteses h; sdo iguais, a equacao (2.21) pode ser simplificada considerando apenas
o termo das hip6teses P(D|h) para calcular a hipétese mais provavel. O termo P(D|h)
é frequentemente chamado por verossimilhanca dos dados D dado h, e qualquer
hipétese que maximiza P(D|h) é chamada de hipétese de maxima verossimilhanca,

gue pode ser escrita como:

hyy = arg max P(D|h) (2.22)

Um método de aprendizagem bayesiana altamente prético € o Naive Bayes,
muitas vezes chamado de classificador Naive Bayes. Em alguns dominios, seu
desempenho demonstrou ser comparavel ao da aprendizagem de redes neurais e de
arvores de decisao. O classificador Naive Bayes se aplica a tarefas de aprendizagem
onde cada instancia x € descrita por uma combinacado de valores de atributos e onde
a funcdo alvo f(x) pode assumir qualquer valor de algum conjunto finito V. Um
conjunto de exemplos de treinamento da fun¢éo alvo € fornecido e uma nova instancia
€ apresentada, descrita pela tupla de valores dos atributos a4, a, ... a,. O classificador
€ solicitado a prever o valor alvo, ou classificacao, para esta nova instancia.

A abordagem bayesiana para classificar a nova instancia é atribuir o valor alvo
mais provavel, vy p, dado os valores dos atributos a4, a, ...a, que descrevem a

instancia.

Umap = arg max P(vjlay,a;y ...ay) (2.23)
]

Usando o teorema de Bayes para reescrever a expressao, tem-se:

’ _ are max P(ay,a; ...an|v))P(v))
MAP gvjev P(a;,ay..a,)

Umap = arg max P(ay,a; ...an|vj)P(vj) (2.24)
J

Poder-se-ia estimar os dois termos da equacgao (2.24) com base nos dados

de treinamento, para cada um dos P(v;) simplesmente contando a frequéncia com
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que cada valor alvo v; ocorre nos dados de treinamento. No entanto, estimar os
diferentes termos P(ay, a, ...a,|v;) desta forma ndo é viavel, a menos que se tenha
um conjunto muito, muito grande de dados de treinamento. O problema é que o
numero desses termos é igual ao numero de instancias possiveis multiplicado pelo
namero de valores alvo possiveis. Portanto, € preciso ver cada instancia no espago
de instancias muitas vezes para obter estimativas confiaveis.

O classificador Naive Bayes é baseado na suposicéo de que os valores dos
atributos sdo independentes entre si, dado o valor alvo. Em outras palavras, a
suposic¢édo é que, dado o valor alvo da instancia, a probabilidade de observar os termos
a;,a, ..a, € apenas o0 produto das probabilidades dos atributos individuais:
P(ay,a; ...an|v;) = I1; P(a;|v;). Substituindo na equag&o (2.24), tem-se a abordagem

utilizada pelo classificador Naive Bayes dada pela equacéo:

Vnp = arg max P(v)) 1_[ P(a;|v)) (2.25)
i

onde vy denota o valor alvo gerado pelo classificador Naive Bayes. Observe que em
um classificador Naive Bayes, o nimero de termos distintos P(a;|v;) que devem ser
estimados a partir dos dados de treinamento € apenas o numero de valores de
atributos distintos multiplicado pelo nimero de valores alvo distintos, um nidmero muito
menor do que se fosse para estimar os termos P(aya,..ay|v;) conforme
contemplados pela primeira vez.

Para resumir, o método de classificacdo Naive Bayes envolve uma etapa de
aprendizagem na qual os varios termos P(v;) e P(a;|v;) sdo estimados, com base em
suas frequéncias nos dados de treinamento. O conjunto dessas estimativas
corresponde a hipétese aprendida. Esta hip6tese é entdo usada para classificar cada
nova instancia aplicando a regra da Equacao (2.25). Sempre que a suposi¢cao de
independéncia condicional é satisfeita, o classificador Naive Bayes vyp € idéntica a
classificagdo MAP.

Uma diferenca interessante entre o método de aprendizagem Naive Bayes e
outros métodos de aprendizagem é que ndo ha busca explicita no espaco de
hipoteses possiveis (neste caso, 0 espaco de hipoteses possiveis € 0 espaco de

valores possiveis que podem ser atribuidos aos varios termos P(v;) e P(a;|v;). Em
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vez disso, a hipétese é formada sem pesquisa, simplesmente contando a frequéncia
de vérias combinacdes de dados nos exemplos de treinamento.

O desempenho do modelo pode ser ajustado de acordo com as preferéncias
individuais com base na aplicacdo. Pesquisa em grade, pesquisa aleatéria e
otimizacdo baseada em modelo sequencial podem ser implementadas para
otimizacdo de hiperparametros (ERICKSON et al., 2017; SARTIAS; YASAR, 2019;
GANDHI, 2018).

2.2.1.3 K-Nearest Neighbor (KNN)

Os meétodos de aprendizagem baseados em instancias consistem
simplesmente em armazenar os dados de treinamento apresentados. Quando uma
nova instancia de consulta é encontrada, um conjunto de instancias relacionadas
semelhantes é recuperado da memadria e usado para classificar a nova instancia de
consulta. Esses métodos podem construir uma aproximacao diferente para a funcao
alvo para cada instancia de consulta distinta que deve ser classificada. Na verdade,
muitas técnicas constroem apenas uma aproximacao local para a funcéo alvo que se
aplica na vizinhanca da nova instancia de consulta, e nunca constroem uma
aproximacao projetada para ter um bom desempenho em todo o espaco de instancia.

O meétodo mais basico baseado em instancia € o algoritmo KNN. Este
algoritmo assume que todas as instancias correspondem a pontos no espaco n-
dimensional R™, ou seja, que seus atributos sdo numéricos (continuos). Os vizinhos
mais proximos de uma instancia sdo definidos em termos da distancia euclidiana
padrdo. Mais precisamente, sendo uma instancia arbitraria x ser descrita pelo vetor
de caracteristicas {a;(x),a,(x), ... a,(x)}, onde a,(x) denota o valor do r-ésimo

atributo da instancia x. Entdo a distancia entre as duas instancias x; e x; € definida

como d(x;, x;), onde

A= D) (@) = ar ()2 (2:26)

r

Na aprendizagem pelo vizinho mais préximo, a funcédo alvo pode ter valor

discreto ou valor real. Considerando primeiramente o aprendizado de fungdes alvo
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com valor discreto da forma f:R™ - V, onde V é o conjunto finito {v,v,..vs}. O
algoritmo KNN para aproximar de uma funcdo alvo com valor discreto é descrito da
seguinte maneira. Durante o treinamento, para cada exemplo de treinamento {x, f (x)}
adicione o exemplo a lista de exemplos de treinamento. Durante a classificacédo, dada

uma instancia x, a ser classificada, e considerando {x;, x, ... x,} como as K instancias

dos exemplos de treinamento que estdo mais proximas de x,, entéo
k
f(xq) «arg mea‘>/(z (v, f(x)) (2.27)
v
i=1

onde 6(v, f(x;)) =1se v =f(x;) e s, f(x;)) =0 caso contrario. A Equacao (2.27)
retorna a estimativa de f(xq) gue € apenas o valor mais comum de f entre os k
exemplos de treinamento mais proximos de x,. A Figura 7 ilustra a operagdo do
algoritmo KNN para o0 caso em que as instancias sao pontos em um espaco
bidimensional e onde a fungéo alvo tem valor booleano. Os exemplos de treinamento
positivos e negativos sdo mostrados por “+” e “-” respectivamente. Um ponto de
consulta x, também € mostrado. Observe que o algoritmo 1-NN classifica x,, como
um exemplo positivo na Figura 7, enquanto o algoritmo 5-NN o classifica como um

exemplo negativo.

Figura 7 — Superficie de decisdo: diagrama de Voronoi

+

Fonte: FACELI et al. (2021)

O algoritmo KNN nunca forma uma hipétese geral explicita f em relagéo a
funcéo alvo f. Ele simplesmente calcula a classificacdo de cada nova instancia de

consulta conforme necessario. No entanto, ainda se pode perguntar qual € a funcéo
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geral implicita, ou que classificacbes seriam atribuidas se fossem mantidos os
exemplos de treinamento constantes e executasse o algoritmo com todas as
instancias possiveis em X. O diagrama no lado direito da Figura 7 mostra a forma
desta superficie de decisdo induzida por 1-NN em todo o espago de instancia. A
superficie de decisdo é uma combinacdo de poliedros convexos que circundam cada
um dos exemplos de treinamento. Para cada exemplo de treinamento, o poliedro
indica o conjunto de pontos de consulta cuja classificacdo sera completamente
determinada por aquele exemplo de treinamento. Os pontos de consulta fora do
poliedro estdo mais proximos de algum outro exemplo de treinamento. Esse tipo de
diagrama costuma ser chamado de diagrama de Voronoi para o conjunto de exemplos
de treinamento.

O algoritmo KNN é facilmente adaptado para aproximar funcdes alvo de valor
continuo. Para conseguir isso, faz-se com que o algoritmo calcule o valor médio dos
k exemplos de treinamento mais préximos, em vez de calcular seu valor mais comum.
Mais precisamente, para aproximar uma funcéo alvo com valor real f: R™ - R™ é dado

pela Equacéo (2.28):

) ko f(x 2.28
) —ERLED o

A escolha do valor de k mais apropriado para um problema de decisédo
especifico pode nao ser trivial. O valor de k é definido pelo usuario. Frequentemente,
o valor de k é pequeno e impar. Em problemas de classificacdo, ndao é usual utilizar
valores pares, para evitar empates.

Um refinamento 6bvio do algoritmo KNN é ponderar a contribuicdo de cada
um dos k vizinhos de acordo com sua distancia até o ponto de consulta x,, dando
maior peso aos vizinhos mais proximos. Por exemplo, na Equacgédo (2.27), que
aproxima funcdes alvo de valor discreto, o voto de cada vizinho pode ser ponderado
(w;) pelo inverso do quadrado da sua distancia de x,. Desta forma, substituindo na

Equacéo (2.27), ficaria da seguinte maneira:

k
flxg) = argmag ) wid(o,f () (2.28)
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onde

Lo 1 (2.29)
P d(xg, x)?

2.2.1.4 Arvores de Decisdo

O aprendizado da arvore de decisdo € um método para aproximar funcdes
alvo de valor discreto, no qual a fungéo aprendida € representada por uma arvore de
decisdo. Esses métodos de aprendizagem estao entre os mais populares algoritmos
de inferéncia indutiva e sdo aplicados com sucesso a uma ampla gama de tarefas,
desde aprender a diagnosticar casos médicos até aprender a avaliar o risco de crédito
de solicitantes de empreéstimos.

As arvores de decisao classificam as instancias, desde a raiz até algum né6 folha. Cada
ndé da arvore especifica um teste de algum atributo da instancia, e cada ramo
descendente desse né corresponde a um dos valores possiveis para este atributo.
Este processo € entdo repetido para a sub-arvore enraizada no novo né. A Figura 8

ilustra um exemplo de uma arvore de decisao.

Figura 8 — Arvore de decisdo

Condicéo 1

® nés

folhas

Condigdo 2

Fonte: Elaborada pelo autor

A utilizacdo da arvore para prever uma nova observacao é feita do seguinte
modo: comecando pelo topo (raiz), € verificado se a condicdo descrita no topo
(primeiro no) é satisfeita. Caso seja, segue-se para a esquerda. Caso contrario, segue-
se para a direita. Assim prossegue-se até atingir uma folha. No caso ilustrativo da
Figura 8, se a condicdo 1 for satisfeita, a predicdo € dada por F1. Caso ndo seja

satisfeita, € encontrada outra condicdo (condicdo 2). Caso ela seja satisfeita, a
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observacéo € prevista como F2 e, caso contrério, € prevista como F3.

A criacdo da estrutura de uma arvore é feita através de duas grandes etapas:
(i) a criacdo de uma arvore completa e complexa e (ii) a poda dessa arvore, com a
finalidade de evitar overfitting.

Questdes praticas no aprendizado de arvores de decisdo incluem determinar

a profundidade do crescimento da arvore de decisao, lidar com atributos continuos,
escolher uma medida de selecdo de atributos apropriada, lidar com dados de
treinamento com valores de atributos ausentes, lidar com atributos com custos
diferentes e melhorar a eficiéncia computacional.

Embora uma variedade de métodos de aprendizado de arvores de decisdo

tenha sido desenvolvida com capacidades e requisitos um tanto diferentes, o
aprendizado de arvores de decisdo geralmente € mais adequado para problemas com
as seguintes caracteristicas (MITCHELL, 1997):

¢ As instancias sao representadas por pares atributo-valor. As instancias séo
descritas por um conjunto fixo de atributos e seus valores. A situagao mais
facil para o aprendizado da arvore de decisdo é quando cada atributo
assume um pequeno numero de valores possiveis disjuntos.

e Afuncéo alvo possui valores de saida discretos. A arvore de deciséo atribui
uma classificagédo booleana (por exemplo, sim ou ndo) a cada exemplo. Os
métodos de arvore de decisdo estendem-se facilmente a fungdes de
aprendizagem com mais de dois valores de saida possiveis. Uma extenséo
mais substancial permite aprender funcdes alvo com saidas de valor real,
embora a aplicacdo de arvores de decisdo neste cenario seja menos
comum.

e Os dados de treinamento podem conter erros. Os métodos de
aprendizagem de arvores de decisdo séo robustos a erros, tanto erros nas
classificagOes dos exemplos de treinamento quanto erros nos valores dos
atributos que descrevem esses exemplos.

¢ Os dados de treinamento podem conter valores de atributos ausentes. Os
meétodos de arvore de decisdo podem ser usados mesmo quando alguns

exemplos de treinamento tém valores desconhecidos.

A maioria dos algoritmos desenvolvidos para aprender arvores de decisao sao
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variagdes de um algoritmo central que emprega uma busca ambiciosa ou gulosa de
cima para baixo no espaco de possiveis arvores de decisdo. Esta abordagem é
exemplificada pelo algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986).

O algoritmo basico, ID3, aprende arvores de decisdo construindo-as de cima
(raiz) para baixo (folha), comecando com a pergunta "qual atributo deve ser testado
na raiz da arvore?". O melhor atributo é selecionado e usado como teste no no raiz da
arvore. Um descendente do né raiz € entdo criado para cada valor possivel deste
atributo, e os exemplos de treinamento sdo classificados para o né descendente
apropriado (ou seja, abaixo do ramo correspondente ao valor do exemplo para este
atributo). Todo o processo € entdo repetido usando os exemplos de treinamento
associados a cada né descendente para selecionar o melhor atributo a ser testado
naguele ponto (n6) da &rvore. Isso forma uma busca gulosa por uma arvore de decisdo
aceitavel, na qual o algoritmo nunca recua para reconsiderar escolhas anteriores.

A escolha central no algoritmo ID3 é selecionar qual atributo testar em cada
né da arvore. Seria bom selecionar o atributo mais Gtil para classificar os dados. Desta
maneira, uma forma para fazer isso € definir uma propriedade estatistica, chamada
ganho de informagé&o, que mede quao bem um determinado atributo separa os dados
de treinamento de acordo com sua classificacdo alvo (no caso, a classe a qual
pertence). O ID3 usa essa medida de ganho de informacao para selecionar entre os
atributos candidatos em cada etapa durante a construcdo da arvore.

Para definir com precisdo o ganho de informagcdo, € necessario,
primeiramente, definir uma medida comumente usada na teoria da informagao,
chamada entropia, que caracteriza a pureza ou impureza de uma colecdo arbitraria
de exemplos. A Entropia mede a aleatoriedade (dificuldade para predizer) de uma
variavel aleatéria. Dada uma colecao S, contendo exemplos positivos e negativos de
algum conceito alvo, a entropia de S relativa a esta classificacdo booleana é dada pela

equacao:

Entropia(S) = —pg log, pg — po log, po (2.30)

Onde pg € a proporcéo de exemplos positivos em S e pg € a proporgéo de
exemplos negativos em S. Em todos os célculos que envolvem entropia € definido

0log0 como 0 (zero). A entropia € 0 se todos os membros de S pertencem a mesma
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classe. A entropia € 1 quando a cole¢do contém um numero igual de exemplos
positivos e negativos. Se a colecao contiver nimeros desiguais de exemplos positivos
e negativos, a entropia estard entre 0 e 1. A entropia é medida em bits usando
logaritmos na base 2. A Figura 9 ilustra a forma da fungéo entropia relativa a uma

classificagcao booleana, pois pgq varia entre O e 1.

Figura 9 - A fung&o de entropia relativa a uma classificagéo booleana, com a propor¢éo, pg, de

exemplos positivos variando entre 0 e 1
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Fonte: Elaborada pelo autor

Uma interpretacao da entropia da teoria da informacao € que ela especifica o
ndamero minimo de bits de informacao necessarios para codificar a classificacdo de
um membro arbitrario de S (isto €, um membro de S sorteado aleatoriamente com
probabilidade uniforme). Por exemplo, se pg for 1, o receptor sabe que o exemplo
desenhado sera positivo, portanto, nenhuma mensagem precisa ser enviada e a
entropia € zero. Por outro lado, se pg for 0,5, € necessario um bit para indicar se o
exemplo desenhado € positivo ou negativo. Se pg for 0,8, entdo uma colecdo de
mensagens pode ser codificada usando, em média, menos de 1 bit por mensagem,
atribuindo cédigos mais curtos a cole¢cdes de exemplos positivos e cbédigos mais
longos a exemplos negativos menos provaveis.

Uma arvore de decisao divide os nGs com base na impureza ou no erro do no.

Existem alguns critérios de divisdo em arvores de decisdo para calcular a impureza.
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Dentre os quais se destacam o indice de diversidade de Gini - Gini Diversity Index
(GDI) e o desvio (deviance).

O GDI de um n¢ é dado pela equacéao
IEDWEG (2.31)

Onde a soma € das classes i no no, e p(i) é a fracdo observada de classes,
das classes i que chegam ao n6. Um n6 com apenas uma classe (um no “puro”) possui
GDI igual a 0 (zero); caso contrario, o GDI é positivo. Portanto, o GDI é uma medida
da impureza do né.

O desvio (deviance) € dado pela equacéo

= p()logz p(0) (2.32)

Onde p(i) é definido da mesma forma que o GDI. Um né puro possui desvio
igual a 0 (zero); caso contrario, o desvio € positivo.

Existe uma medida diferente para decidir como dividir um n6, chamada de
regra de dois (twoing), mas ela ndo é uma medida de pureza de um nd. Sendo L(i) a
fracdo de membros da classe i no no filho esquerdo apos uma divisdo, e R(i) a fracédo
de membros da classe i no no filho direito ap6és uma divisdo. Escolha o critério de

divisdo para maximizar a equacao
2
PWP(R) (Z L) - R(l’)l) (2.33)

Onde P(L) e P(R) sao as fracBes de observacdes que se dividem a esquerda
e a direita, respectivamente. Se a expressao for grande, a divisao tornara cada no filho
mais puro. Da mesma forma, se a expressao for pequena, a divisdo tornara cada né
filho semelhante entre si e, portanto, semelhante ao né pai. A divisdo ndo aumentou
a pureza do né.

O erro do no é a fracéo de classes classificadas incorretamente em um nd. Se

j for a classe com o maior numero de amostras de treinamento em um no, o erro do
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nd sera dado por:

1- p() (2.34)

A poda tem como objetivo tornar a arvore menor e menos complexa, de modo
a diminuir a variancia do estimador, e também evita o overfitting. Nessa etapa do
processo cada no é retirado, um por vez, e observa-se como o erro de predi¢do varia
no conjunto de validacdo. Com base nisso, decide-se quais ‘nés’ permanecerao na
arvore.

A poda de um né de decisdo consiste em remover a subarvore enraizada
naquele no, tornando-a um no folha e atribuindo-lhe a classificacdo mais comum dos
dados de treinamento vinculados a esse nd. Os nos serdo removidos somente se a
arvore podada resultante nao tiver um desempenho pior do que o original no conjunto
de validacdo. Isso tem o efeito de que qualquer n6 folha adicionado devido a
regularidades coincidentes no conjunto de treinamento provavelmente sera removido,
porque é improvavel que essas mesmas coincidéncias ocorram no conjunto de
validacdo. Os nés sao podados iterativamente, sempre escolhendo o0 n6 cuja remocéao
mais aumenta a precisao da arvore de decisdo em relagcdo ao conjunto de validacao.
A poda de nés continua até que uma poda adicional seja prejudicial (ou seja, diminui
a precisao da arvore em relacdo ao conjunto de validacdo). Podar, em geral, leva a

erros menores de generalizacao.

2.2.1.5 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAS) sdo dispositivos nao-lineares, inspirados
na funcionalidade dos neurdnios biolégicos, aplicados no reconhecimento de padrdes,
problemas de regressao, classificacdo e compactacdo de dados, na otimizagao e na
previsdo de sistemas complexos. Além disso, sdo aplicadas frequentemente em
situacfes em que existem interacdes nao lineares entre as variaveis dependentes e
independentes.

As RNAs sao compostas por diversas unidades computacionais paralelas,
interconectadas parcial ou totalmente. Cada uma dessas unidades, chamadas de

neurdnios artificiais, efetuam um certo nimero de operacdes simples e transmite seus
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resultados as unidades vizinhas com as quais possui conexdao. Os neurbnios sao
dispostos em uma ou mais camadas e interligadas por muitas conexdes, geralmente
unidirecionais. Na maioria das arquiteturas, essas conexdes, que simulam as sinapses
biolégicas, possuem pesos associados, que ponderam a entrada recebida por cada
neurdnio da rede. Os pesos podem assumir valores positivos ou negativos, e tém seus
valores ajustados em um processo de aprendizado e codificam o conhecimento
adquirido pela rede (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). A Figura 10, mostra

uma arquitetura de uma rede neural.

Figura 10 — Arquitetura de uma rede neural com uma camada de entrada, duas camadas escondidas

e uma camada de saida

r{

/
g
i

/A
q
i

!
A

Q

W

S——— T
P

de saida

)
)\
D

)
N

\
b
0
I

0
/

%\

\

12 camada 22 camada
escondida escondida

Camada
de entrada

Fonte: Elaborada pelo autor

O processamento basico de informacdo da rede ocorre nos neurdnios.
Através de um processo de treinamento, as redes neurais passam a ser capazes de
reconhecer padroes, mesmo que os dados utilizados nesse treinamento sejam néao-
lineares, incompletos ou até mesmo contraditérios.

A habilidade de manipular esses dados imprecisos faz com que as redes
neurais sejam extremamente eficazes em tarefas onde especialistas ndo estdo a
disposi¢éo ou um conjunto de regras nao pode ser facilmente formulado. No caso da
visdo por computador, tanto a dificuldade de estabelecer algoritmos de

reconhecimento, quanto a natureza dos dados com o0s quais se trabalha, indicam as
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redes neurais como uma solugao promissora.

A implementacdo de uma ferramenta para diagnosticar possiveis problemas
de saude usando visdo artificial baseado em redes neurais faz uso de suas
caracteristicas intrinsecas, isto €, da sua capacidade de extrair padrées de conjuntos
de dados complexos.

Pode-se dizer entdo que a visao artificial procura “compreender” a informagao
contida num sinal com o propadsito de classificacdo, caracterizacdo e/ou reconstrucao
dele.

Uma RNA é caracterizada principalmente por cinco fatores (HAYKIN, 1999):

e Arquitetura da RNA — determinar os parametros para construcdo da RNA.

e Topologias - organizacdo dos neurbnios nas camadas, 0 numero de
neurdnios, o grau de conectividade e os tipos de conexdes permitidas entre eles.

e Tipo de aprendizado — utilizado para extrair informacdes relevantes de
padrbes de informacao apresentados pela RNA.

e Funcéo de ativacao - fungdo que excita ou inibe o neurdnio.

e Conjunto de treinamento e testes - métodos utilizados para estimar 0s

parametros da RNA e desempenhar uma determinada tarefa.

O neur6nio é a unidade de processamento fundamental na arquitetura de uma
RNA. Na Figura 11 é apresentado um modelo simples de neurdnio artificial. Cada
terminal de entrada do neurbnio recebe um valor, que € ponderado e processado por
uma funcdo matematica f;,. O resultado desta funcéo é a resposta do neurdnio para a
entrada recebida.

Figura 11 — Neurdnio artificial

Entradas Pesos

w1
X1 )
w, Saida "
X2 ) ——) - - - - .
W3
Whp ——) —)
Xn ) w,
—)
Sinal

Fonte: Elaborada pelo autor
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Supondo que um objeto X com n atributos, representado vetorialmente como
X = [x1, x5, ...,x, |7, € um neurdnio com n terminais de entrada cujos pesos podem ser
representados na forma vetorial como W = [wy,w,, ...,w, |. A entrada total recebida

pelo neurdnio u é definida pela equacéo:
n

u= z XWj (2.35)

j=1

A saida de um neur6nio é definida por meio de uma funcéo de ativacdo a

entrada total, conforme ilustrado na Figura 12.

Figura 12 — Entrada total de um neur6nio artificial

W1
X1

Wo
X2 —)

w,
Xn —)

Fonte: Elaborada pelo autor

Existem vérias fun¢cBes de ativacao propostas na literatura, destacando-se

entre elas: linear, limiar, sigmoide e linear retificada.
e Linear: a saida do neurbnio é igual a entrada, sendo normalmente
utiizada na camada de saida de redes neurais, onde é necessario

manter a proporcionalidade dos valores.

faw) = u (2.36)

Esta funcao pode ser visualizada na Figura 13.
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Figura 13 - Funcao de ativacdo linear

A

fa(u)

v

Fonte: FACELI et al. (2021)

e Limiar: € uma das mais simples e intuitivas. Ela funciona de maneira
binéria, onde a saida do neurénio é igual a 0 (zero) quando seu valor de

entrada € negativo, e 1 (um) quando o valor de entrada é positivo.

= {guz, (2.37)

Esta funcao pode ser visualizada na Figura 14.

Figura 14 - Funcgéo de ativagéo limiar
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fa(w)

v

Fonte: FACELI et al. (2021)

e Sigmoide: é definida como uma funcéo crescente, que apresenta um
balanco entre o comportamento linear e nao-linear. Um exemplo de
funcdo sigmoide é a funcdo tangente hiperbdlica. Ela mapeia os valores
de entrada para um intervalo entre -1 e 1, o que a torna especialmente

Gatil em contextos em que é necessario normalizar os dados, definida pela
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equacao:
1 —_ e—au
foW) =17 vau (2.38)
Onde a é o parametro de inclinacdo da funcdo. Esta funcdo pode ser

visualizada na Figura 15.

Figura 15 - Funcéo de ativagéo sigmoide
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Fonte: FACELI et al. (2021)

e Unidade linear retificada - Rectified Linear Unit (ReLU), € uma das
mais populares e amplamente utilizadas em algoritmos de ML. Ele
executa uma operacdo de limite ndo linear, onde qualquer valor de
entrada menor ou igual a zero é definido como zero, enquanto valores

positivos sdo mantidos inalterados. A operacgéo é equivalente a

= {yeZ, (2.39)

Esta funcao pode ser visualizada na Figura 16.

Figura 16 — Func¢éo de ativacdo RelLU
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Fonte: Elaborada pelo autor
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Em uma RNA, os neurdnios podem estar dispostos em uma ou mais camadas,
conforme ilustrado anteriormente na Figura 10. A camada de entrada refere-se aos
valores dos atributos que séo utilizados como entrada pela RNA. A camada
intermediaria, também chamada de oculta ou escondida, recebe em seus terminais
de entrada valores de saida dos neurdnios da camada anterior e enviam seu valor de
saida para a camada seguinte. A camada intermediaria pode ser composta tanto de
uma unica camada quanto pode possuir mais de uma camada. A camada de Saida &
composta pelos valores de saida gerados pela RNA.

Em uma RNA multicamadas, as conexdes entre 0s neurdnios podem
apresentar diferentes padrées de conexao, e podem ser classificadas em (HAYKIN,
1999):

e Completamente conectada - quando 0s neurdnios estdo conectados a

todos os neurdnios da camada anterior e posterior.

e Parcialmente conectada - quando os neurdnios estdo conectados a

apenas alguns dos neurbnios da camada anterior e/ou posterior.

e Localmente conectada, sdo RNAs parcialmente conectadas, em que 0s

neurdnios se encontram em uma regido bem definida.

Com relacdo a propagacédo das informacdes, as RNAs sédo classificadas em
(HAYKIN, 1999):

e Feedback - permite que os neurdnios recebam em seus terminais de
entrada a saida de neur6nios de uma camada posterior ou até da mesma
camada.

o Feedforward - sdo RNAs que ndo permitem que os neurbnios recebam
retroalimentagéo em seus terminais de entrada.

Em relacdo ao aprendizado, que se da na fase de treinamento da RNA, onde
€ realizado o ajuste dos parametros, principalmente em relacdo aos pesos
[wy,w,, ..., w, | associados as conexdes, que fazem com que o modelo obtenha
melhor desempenho, geralmente medido pela acuracia preditiva, alguns algoritmos
foram propostos, tais como: correcao de erro, Hebbiano, competitivo e termodinamico
(Boltzman). Dentre estes, se destaca o algoritmo de correcdo de erro, para o
aprendizado supervisionado.

O processo de treinamento de varias RNAs geralmente é baseado na regra
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delta, que é constituida da iteracdo de duas fases, uma fase forward e uma fase
backward. Na fase forward, cada objeto de entrada € apresentado a RNA. O objeto é
primeiramente recebido por cada um dos neurdnios da primeira camada intermediaria,
assim €& ponderado pelo peso associado as suas conexdes de entrada
correspondentes. Cada neur6nio nessa camada aplica a funcdo de ativacdo a sua
entrada total e produz um valor de saida, que é utilizado como valor de entrada pelos
neurbnios da camada seguinte. Esse processo continua até que o0s neurdnios da
camada de saida cada um seu valor de saida, que é entdo comparado ao valor
desejado para a saida desse neurbnio. A diferenca entre os valores de saida
produzidos e desejados indica o erro cometido pela RNA para o objeto apresentado.
O valor do erro de cada neurbnio da camada de saida & entdo utilizado na
fase backward para ajustar seus pesos de entrada. O ajuste prossegue da camada de
saida até a primeira ou Unica camada intermediaria. A Equacao (2.40) mostra como €

feito o ajuste dos pesos de uma RNA pelo algoritmo back-propagation.
wy(t+ 1) = wy (8) + nx/ 6, (2.40)

onde wj;; representa o peso entre um neurdnio [ e o j-€simo atributo de entrada ou a
saida do j-ésimo neurbnio da camada anterior, durante a iteracéo t, §; indica o erro
associado ao [-ésimo neurdnio, e x’ indica a entrada recebida por esse neurdnio. n €
uma taxa de aprendizado da RNA. O valor da taxa de aprendizado tem uma forte
influéncia no tempo necessario a convergéncia da RNA. Se a taxa for muito pequena,
muitos ciclos poderdo ser necessarios para induzir um bom modelo. Por outro lado,
se a taxa for muito grande, pode provocar oscilacdes que dificultam a convergéncia
da RNA.

Como os valores dos erros sao conhecidos apenas para 0s neurbnios da
camada de saida, o erro dos neurdnios das camadas intermediarias precisa ser
estimado. Uma maneira de fazer isso é utilizando os erros observados na camada
subsequente. Esse processo envolve somar os erros da camada seguinte,
ponderados pelos pesos das conexdes associadas a esses neurbnios. Esse método

esta representado na Equacao (2.41).
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fa’elfse n; € Csai
85, = (2.41)

fa Z Wik Ok, se g € Ciny

Onde n; é o [-ésimo neurdnio, C,,; representa a camada de saida, Ci;
representa uma camada intermediéria, f, € a derivada parcial da funcdo de ativacéo
do neurbnio, e e; € o0 erro quadratico cometido pelo neurbénio de saida quando sua

resposta é comparada a desejada, e é definido pela equacéo:
1 k
o = Ez(yq — ) (2.42)
q=1

Onde y, é a saida desejada, £, é a saida produzida.

A derivada parcial define o ajuste dos pesos, utilizando o gradiente
descendente da funcéo de ativacédo. Essa derivada mede a contribuicdo de cada peso
no erro da RNA para a classificacdo de um dado objeto. Se essa derivada for positiva,
0 peso esta provocando um aumento da diferenca entre a saida desejada e a saida
produzida. Assim sua magnitude deve ser reduzida para baixar o erro. Se essa
derivada for negativa, o peso esta contribuindo para que a saida produzida seja mais
proxima da saida desejada. Desta forma, seu valor deve ser aumentado.

Ao treinar uma RNA, a inicializacdo dos pesos e bias da camada pode ter um
grande impacto no desempenho do treinamento da RNA. Dependendo do tipo de
camada, vocé pode alterar a inicializacdo dos pesos e bias. Existem alguns
inicializadores dos pesos ao treinar uma RNA:

e Glorot — Os pesos de entrada sé&o inicializados com o inicializador Glorot

(GLOROT; BENGIO, 2010), mostrada na Equacéo (2.43).

B LI (2.43)
N, + N, [N, + N,

Onde o valor de N,,, para RNA totalmente conectada, € o niumero de classes

de saida e N; o numero de atributos de entrada.

¢ He — Inicializacdo dos pesos de entrada com o inicializador He (HE et al.,
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2015). Amostra pesos da distribuicdo normal com média zero e variancia

2 , .
- onde N; corresponde ao numero de atributos de entrada.
i

e Narrow-Normal — Inicializagcdo dos pesos de entrada por meio de uma

distribuicdo normal com média zero e desvio padrdo 0,01.

Bias ou viées em RNAs é um valor que é adicionado a cada neur6bnio,
juntamente com as entradas, antes de ser aplicada uma funcédo de ativacdo. Esse
valor de bias permite que a RNA faca ajustes na funcéo de ativacdo, deslocando-a
para cima ou para baixo. Em outras palavras, o valor do bias permite que a RNA
aprenda a melhor forma de mapear as entradas para as saidas desejadas. Sem o
bias, a funcao de ativacao seria sempre centrada em zero, o que limitaria a capacidade
da RNA de aprender padrbes complexos e néao-linearidades nos dados. Existem
algumas fungdes para inicializar o bias, especificada como um destes valores:

e Zeros — o bias € inicializado com zeros.

e Ones — 0 bias é inicializado com uns.

e Narrow-normal — o bias € inicializado por meio de uma distribuicdo normal

com média zero e desvio padréo de 0,01.

Outros parametros sdo configurados durante a fase de treinamento de uma
RNA, dentre eles destacam-se:

e Lambda — também chamado de taxa de regularizacdo, € especificado
como um numero escalar ndo negativo. Comp0de a funcéo objetivo para
minimizacdo a partir da funcédo de perda do erro quadratico médio e do
termo de penalidade, que € incluido na fungdo com o objetivo de forgar o
conjunto de restricdes a encontrar um ponto minimo local.

e Standardize — flag utilizada para padronizar os dados do preditor.
Especificado como numérico ou légico 0 (falso) ou 1 (verdadeiro). Se for
definido como verdadeiro (true), o software centralizara e dimensionara
cada variavel preditora numérica pela média e desvio padrédo do atributo

(variavel) correspondente.
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Para finalizar o treinamento diferentes critérios de parada podem ser
utilizados, como, por exemplo, um namero maximo de ciclos (épocas), ou uma taxa
maxima de erros. Para que haja convergéncia, uma superficie de erro minimizada
apresenta regides de minimos locais e de minimo global. O objetivo do treinamento é
atingir o minimo global, para que haja uma alta acuracia, se ele ficar preso em um

minimo local, a RNA possuira uma baixa acurécia preditiva.
2.2.2 Selecao de modelos preditivos

O objetivo de um método de selecdo de modelos preditivos é selecionar uma
boa funcdo g. Nesse caso, pode ser utilizado o critério do risco quadratico para avaliar
a qualidade da fungéo. Logo, escolhe-se uma fungdo g dentro de uma classe de
candidatas G que possua bom poder preditivo (risco quadratico pequeno). Dessa
forma, se quer evitar modelos que sofram de subajuste (underfitting) ou sobreajuste
(overfitting). Uma vez que a funcdo de risco R(g) é desconhecida, € necessario
estimé-la para avaliar a fungéo g € G.

O primeiro passo para construir boas funcdes de predicao é criar um critério
para medir o desempenho de uma dada funcéo de predicdo g:R* — R. Isto é feito
através de uma funcéo de risco. Assumindo que Y possui valores em um conjunto C
(por exemplo, C pode ser o conjunto {cancer, normal}. A func&o de risco € dada pela

equagao

R(g) = E[I(Y,g(X))] = P(Y, g(X)) (2.44)

ou seja, o risco de g € a probabilidade de erro em uma nova observacao (X,Y) que
nao foi usada para estimar g. Onde I é a matriz identidade. A esperanca E € tomada
em relacdo a observacao (X,Y) e a amostra {(X4,Y;), ..., (X,,, ¥,)}, 0 risco é chamado
de risco esperado.

Em outras palavras, o risco esperado é a esperanca do risco condicional sob
todas as possiveis amostras usadas para criar g. Assim, ele pode ser entendido como
uma garantia sobre o processo de criacdo de g ao invés de uma garantia sobre a

particular funcéo g criada para um dado problema. Quanto menor o risco, melhor é a
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funcéo de predicdo g. Logo, uma fungéo de perda mais adequada para o contexto de
classificacao é
Lg(x),Y) = I(Y, g(X)) (2.45)

A Equacdo (2.45) é chamada funcéo de perda 0-1.
No contexto de classificagéo, a fungéo que minimiza E[I(Y, g(X))], ou seja, a
melhor funcao de classificacdo g, segundo a funcédo de risco da Equacéo 2.46, é dada

por

g(x) =arg rcrilgg(P(Y = d|x) (2.46)

isto é, deve-se classificar x como sendo daquela classe com maior probabilidade a
posteriori. Este classificador é conhecido como classificador de Bayes, ja comentado
na Secdo 2.2.1.2. Nota-se que o risco € desconhecido, pois a funcdo P(Y = d|x) é
desconhecida.

Pode-se estimar o risco de um método de classificacao utilizando-se data
splitting e/ou validagédo cruzada. Data splitting é a separagdo (particionamento) dos
dados em diferentes subconjuntos, tais como: treinamento e validacdo. Considerando
data splitting, para o treinamento pode, por exemplo, ser utilizado 80% dos dados:
{(X, Y1), ...,(X,,Y)}, ja para a validagdo, 20% dos dados restantes:
{(Xg41, Yo41), -, (X5, ¥)}. Utiliza-se o conjunto de treinamento para estimar g e o

conjunto de validagdo apenas para estimar R(g) via

n

R(g) ~ — X, 1(Y % g(X) = R(g), (2.47)

isto é, avalia-se a proporcéo de erros no conjunto de validacao.

Assim, uma forma de selecionar um modelo g dentro de um conjunto de
modelos G consiste em utilizar validagédo cruzada para estimar R(g) para cada g € G
e, entéo, escolher g com o menor risco estimado.

Seja G = {g4, ..., gn} UM conjunto de classificadores estimados com base em
um conjunto de treinamento, e seja R(g) o erro estimado de g com base no conjunto

de validacdo da Equacéo (2.47). Seja g* o modelo que minimiza o risco real R(g)
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dentre g € G e seja § o modelo que minimiza o risco estimado R(g) dentre g € G.

Entdo, com probabilidade de no maximo € (e > 0),

(2.48)

IR(§) — R(g")| > 2 mlog?

A Equacao (2.48) mostra que, quanto maior o numero de classificadores em
G, menor é a probabilidade do melhor modelo ser recuperado. Esse é um dos fatores
gue fazem com que idealmente apenas um conjunto pequeno de modelos seja
comparado no conjunto de teste e o ajuste (tuning) de cada modelo é feito utilizando
validacdo cruzada dentro do treinamento ou particionando o treinamento em dois
conjuntos: treinamento e validacdo. Assim, deixa-se o teste para comparar apenas 0

melhor modelo de cada algoritmo.
2.2.3 Otimizacgao por hiperparametros

Os parametros sdo essenciais para algoritmos de aprendizado de maquina,
sendo a parte do modelo que é aprendida com os dados de treinamento. Um modelo
treinado € uma funcdo matematica particular, pertencente a um certo tipo de algoritmo
de aprendizado de maquina, que foi determinado por uma tupla particular de
parametros. Os parametros que permitem a customizagcdo da funcdo sdo os
parametros do modelo, e sdo exatamente 0 que a maquina vai aprender com 0s
dados.

No decorrer do treinamento, os parametros do modelo sdo ajustados
automaticamente. Porém, no processo de construcdo de um modelo treinado, mais
parametros sdo necessarios para definir como o algoritmo faré isso. Em aprendizado
de maquina, utiliza-se hiperparametros para denotar esse tipo especifico de
parametros. Os hiperparametros ndo podem ser aprendidos usando o algoritmo que
precisa deles, mas devem ser ajustados antes da etapa de treinamento, manual ou
automaticamente. Os hiperparametros sao utilizados para configurar diversos
aspectos do algoritmo de aprendizagem e podem ter efeitos variados no modelo
resultante e na sua performance (CLAESEN; MOOR, 2015).

Em resumo, os parametros do modelo sdo estimados a partir dos dados
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automaticamente. Ja os hiperparametros do modelo sdo ajustados antes do
treinamento e sdo usados para ajudar a estimar os parametros do modelo.

Encontrar os parametros mais eficazes para o processo de aprendizagem do
modelo é geralmente referido como otimizacdo de hiperparametros. Existem,

principalmente, trés métodos de otimizacdo de hiperparametros:

e Otimizacdo Bayesiana— A otimizacdo bayesiana € uma estratégia
poderosa para encontrar extremos de funcdes objetivas que séo dificeis de
avaliar. Ela funciona construindo uma distribuicdo posterior de funcdes
(processo gaussiano) que melhor descreve a funcdo que se deseja
otimizar. A medida que o nimero de observagdes aumenta, a distribuicdo
posterior melhora — Teorema do Limite Central — e o algoritmo torna-se
mais certo de quais regidbes no espaco de parametros valem a pena
explorar e quais nao.

e Pesquisa em grade — A pesquisa em grade (grid search) € um processo
gue pesquisa e testa exaustivamente todas as combinac¢des possiveis do
espaco de hiperparametros do algoritmo.

e Busca Aleatdria — A busca aleatéria (random search) é um método que
seleciona aleatoriamente um conjunto de valores para cada hiperparametro

do modelo em cada iteracéo.

Para cada algoritmo de aprendizado de méaquina, ha hiperparametros

especificos que sdo testados para avaliar o modelo.

Os parametros principais para a SVM séao:

¢ Restricao (BoxConstraint) — Ajusta os limites dos vetores de suporte. testa
entre valores positivos, por padrdo com escala de log no intervalo [1e-3,1e3].

e Funcao de Kernel (KernelFunction) — utilizada para calcular a matriz de
Gram. Testa entre os tipos: gaussiano, linear e polinomial.

e Escala do kernel (KernelScale) —O software divide todos os elementos
da matriz preditora X pelo valor de KernelScale. Em seguida, o software
aplica a norma de kernel apropriada para calcular a matriz Gram. Testa

entre valores positivos, por padrdo com escala de log no intervalo [1e3,1e3].


https://pt.wikipedia.org/wiki/Teorema_central_do_limite
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e Grau ou ordem do polinédmio (PolynomialOrder) — testa entre inteiros no
intervalo [2, 4].

e Padronizar (Standardize) - testa entre verdadeiro (‘true’) e falso (‘false’).

Os parametros principais para o Naive Bayes sao:

e Distribuicdo dos dados (DistributionNames) — testa entre ‘normal’
(distribuicdo gaussiana) e ‘kernel’ (Estimativa de densidade de suavizacao
de kernel).

e Nucleo (Kernel) — testa entre ‘normal’ (gaussiana), ‘box’ (uniforme),
‘epanechnikov’ e ‘triangle’ (triangular).

e Largura (Width) - largura da janela de suavizag&do do kernel. Testa entre
valores reais, por padrdo com escala logaritmica no intervalo [1e2,1e9].

e Padronizar (Standardize) — testa entre verdadeiro (‘true’) e falso (‘false’).

Os parametros principais para o KNN s&o:

¢ Distancia (Distance) — testa entre 'cityblock’ (distancia de Manhattan),
‘chebychev' (Distancia de Chebyshev), ‘correlation’ (Um menos a
correlagdo linear amostral entre observagbes, 'cosine’ (Um menos o
cosseno do angulo incluido entre as observagdes, 'euclidean’ (distancia
euclidiana), 'hamming' (Distancia de Hamming, porcentagem de
coordenadas diferentes), 'jaccard' (Um menos o coeficiente de Jaccard, a
porcentagem de coordenadas diferentes de =zero que diferem),
'mahalanobis’ (Distancia de Mahalanobis, calculada usando uma matriz de
covariancia definida positiva), 'minkowski' (Distancia de Minkowski),
'seuclidean’ (Distancia euclidiana padronizada) e 'spearman’ (Um menos a
correlacdo de classificacdo de Spearman da amostra entre as
observacdes).

e Peso da Distancia (DistanceWeight) — Funcdo de ponderacdo da
distancia. Testa entre ‘equal’ (sem ponderacédo), ‘inverse’ (0 peso =
1/distancia) e ‘squaredinverse’ (o peso = 1/distancia?).

e Expoente (Expoent) — Expoente da distancia de Minkowski, testa entre
valores reais positivos, por padrao no intervalo [0.5,3].

e Numero de vizinhos (NumNeighbors) — testa entre valores inteiros
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positivos, por padrdo com escala logaritmica no intervalo [1,
max(2,round(Numero de observacao/2))].

e Padronizar (Standardize) — testa entre verdadeiro (‘true’) e falso (‘false’).

Os parametros principais para a Arvore de decis&o s&o:

e Numero méaximo de divis6es (MaxNumSplits) — corresponde ao nimero
de ramificagcbes. Testa entre numeros inteiros, por padrdo com escala
logaritmica no intervalo [1, max(2, NumObservations-1)].

e NUmero minimo de ndés folha (MinLeafSize) — testa entre numeros
inteiros, por padrdo com escala logaritmica no intervalo [1, max(2,
floor(NumObservations/2))].

e NUumero minimo de nés de ramificacdo (MinParentSize) — consiste em
um valor inteiro positivo. Cada n6 de ramificacdo na arvore possui um
namero minimo de nés de ramificacdo definido por este parametro. Se
‘MinParentSize’ e ‘MinLeafSize’ sdo ambos fornecidos, o algoritmo usara a
configuracdo que fornece mais nos folha: MinParentSize =
max(MinParentSize, 2*MinLeafSize).

e Critério de divisao (SplitCriterion) — Para duas classes, testa entre 'gdi' e
‘deviance’ (desvio, também conhecido como entropia cruzada). Para trés
ou mais classes, o algoritmo testa a opcao 'twoing' (regra de dois).

e Numero de variaveis da amostra (NumVariablesToSample) — nimero de
preditores a serem selecionados aleatoriamente para cada divisao.

Os parametros principais para a RNA séo:

¢ Funcdao de ativacao (activation) - Testa os valores 'relu’ (Linear retificada),
'tanh’ (Tangente hiperbdlica), 'sigmoid’ (Sigmoide), 'none’ (Identidade).

e Lambda — fitcnet otimiza Lambda em valores continuos no intervalo [le-
5, 1e5]/NumObservations, onde o valor é escolhido uniformemente no
intervalo transformado em log.

e Inicializacdo do bias da camada (LayerBiaseslnitializer) — testa entre
'zeros' (cada camada totalmente conectada terd um bias inicial de 0), 'ones’

(cada camada totalmente conectada tera um bias inicial de 1).

Inicializacdo dos pesos da camada (LayerWeightsinitializer) — testa
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entre 'glorot' (Inicialize os pesos com a inicializagcdo Glorot), 'he' (Inicialize
0S pesos com o inicializador He).

e Tamanho das camadas (LayerSizes) — quantidade de neurdnios em cada
camada intermediaria. O algoritmo otimiza cada camada totalmente
conectada separadamente entre 1 e 300 neurbnios por camada,

amostrados em uma escala logaritmica.

2.2.4 Medidas de desempenho

Na aplicacdo de algoritmos de ML em problemas reais, em geral, o
conhecimento que se tem do dominio sendo investigado € provido unicamente pelo
conjunto de exemplos, a partir do qual a inducdo de um modelo preditivo é entdo
realizada. Os algoritmos de ML apresentados, anteriormente, na Sec¢éo 2.2.1 podem
ser utilizados na inducdo de modelos de classificagcdo a partir de um conjunto de
exemplos rotulados. Ndo é possivel estabelecer a priori que um algoritmo de ML em
particular se saira melhor na resolucdo de qualquer tipo de problema. Mesmo com o
uso de certas heuristicas, diversos algoritmos de ML podem ser considerados
candidatos a solug¢édo de um dado problema.

No método de validagdo cruzada k-fold cross-validation, o conjunto de
exemplos € dividido em k subconjuntos de tamanho aproximadamente igual. Os
objetos de k-1 particbes sdo utilizados no treinamento de um algoritmo de predicéo, o
gual é entdo testado na particao restante. Esse processo é repetido k vezes, utilizando
em cada ciclo uma particdo diferente para teste. O desempenho final do preditor é
dado, normalmente, pela média dos desempenhos observados sobre cada

subconjunto de teste. A Figura 17 ilustra como é realizada a validac&o cruzada.

Figura 17 — Validagéo cruzada k-fold

Iteracao 1 Iteracao 2 Iteracao 3 Iteracao k
Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1
Fold 2 Fold 2 Fold 2 ® e Fold 2 Dados para teste
Fold 3 Fold 3 Fold 3 Fold 3 |:|
® e ® P Dados para treinamento
® ® ® ® 1]
@ [ J @  J

Fold k | | Fold k | | Fold k ® e oe Fold k

Fonte: Elaborada pelo autor
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Em processamento de sinais biomédicos e reconhecimento de padrbes, a
metodologia de desempenho usual € medida calculando algumas medidas estatisticas
sobre o resultado dos testes (BUSHBERG et. al., 2001). Os resultados da
classificagcdo dos testes podem ser divididos em: Verdadeiro Positivo (VP), Falso
Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo (FN). Sendo VP e VN o
namero de amostras que sao corretamente classificadas, respectivamente, como
positiva ou negativa pelo classificador, FP e FN representam o niamero de amostras
correspondentes aos casos que sdo erroneamente classificados como positivo ou
negativo, respectivamente. Tais nimeros séo utilizados para gerar medidas capazes
de quantificar o desempenho da metodologia, para avaliar o quéo este é eficiente e
se 0s objetivos foram alcancados. Na pratica, € comum avaliar o desempenho de um

classificador com base em uma matriz de confusdo como a apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 — Matriz de confusao

: Valor predito
Valor verdadeiro Y=0 V=1
Y=0 VN FN
Y=1 FP VP

Com base na matriz de confusao, pode-se definir varias medidas de desempenho, tais

como:

A Acurécia, que € a taxa de acerto do classificador durante a fase de teste, e
é definida por:
VP +VN

g — 2.49
Acuracia = oo N TP F FN (2.49)

A Sensibilidade €é a proporcao de verdadeiros positivos que sao corretamente
classificados, ou seja, dos pacientes doentes, quantos foram corretamente

identificados como doentes, e é definida por:

VP
ibili = — 2.50
Sensibilidade P T EN ( )

A Especificidade é a proporcdo de verdadeiros negativos que sao
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corretamente classificados, ou seja, dos pacientes nao-doentes, quantos foram

corretamente identificados como ndo-doentes, e é definida por:

VN

Especificidade = VN FP

(2.51)

A Area sob a Curva ROC - Area Under the Curve (AUC) é uma forma de

representar graficamente a relacéo entre a Taxa de Falsos Positivos (TFP) e a Taxa

de Verdadeiros Positivos (TVP) ou sensibilidade, definidas pelas equacdes a seguir.

TFP = P
" FP+VN

TVP = e
" VP+FN

(2.52)

(2.53)

O gréfico ROC é bidimensional. Os valores da TVP sdo representados no

eixo y e os valores da TFP no eixo x, no plano cartesiano. O desempenho do

classificador € entdo plotado nessa curva. A medida da AUC produz valores entre O e

1. Valores mais préoximos de 1 séo considerados melhores. A Figura 18 ilustra a curva

ROC gerada por dois algoritmos de ML. O algoritmo A tem um desempenho melhor,

ja que a area embaixo da sua curva € maior que a area gerada pelo algoritmo B.

Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP)

1.0 A

0.8 1

0.0 1

Figura 18 — Exemplo de curva ROC para dois algoritmos

Curva ROC

R — Algoritmo A (AUC = 0.94)
- —— Algoritmo B (AUC = 0.70)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos (TFP)

Fonte: Elaborada pelo autor
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A analise pela curva ROC possibilita a avaliagdo do desempenho de modelos
de classificacdo de maneira independente de fatores como limiar de classificacdo, os
custos associados as classificacdes incorretas e a distribuicdo das classes (PRATI,
2006). De fato, o uso de diferentes limiares de classificagéo representa uma maior ou
menor énfase a classe positiva, permitindo lidar com questées de desbalanceamento
das classes e de diferentes custos de classificacdo (FACELI et al., 2021).

A curva ROC é especialmente Gtil porque permite visualizar o trade-off entre
sensibilidade e especificidade em diferentes pontos de corte. Um modelo ideal teria
uma curva gque passa pelo canto superior esquerdo do gréfico, indicando alta
sensibilidade e baixa taxa de falsos positivos. Essa andlise é amplamente utilizada em
diversas areas, incluindo a saude, para avaliar a acuracia de testes diagnosticos e em
aprendizado de maquina para comparar a eficacia de diferentes modelos de

classificagao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste Capitulo serdo apresentados alguns trabalhos que utilizaram técnicas
de aprendizado de maquina para o diagnostico de cancer de préstata. Além de
pesquisas originais utilizando métodos cientificos tradicionais, estudos nesta area tém
discutido prevencdao, tratamento e qualidade de vida de quem convive com cancer de
prostata, por meio da utilizacdo do aprendizado de maquina - Machine Learning (ML).

Foi realizada uma busca abrangente em bases de dados relevantes, como
PubMed, Scopus, Web of Science, IEEE Xplore, entre outras. Titulos e resumos foram
triados para identificar estudos potencialmente relevantes e correlatos a esta Tese,
focando principalmente nas palavras-chave: cancer de préstata, aprendizado de
maquina, triagem e diagndstico. Posteriormente, os textos completos dos estudos
selecionados foram avaliados para confirmar sua relevancia. As informagdes sobre os
autores, ano de publicacdo, métodos utilizados, resultados e conclusées, bem como
guaisquer dados pertinentes a pesquisa, foram extraidas. Finalmente, a busca por
periodicos foi revisada e atualizada periodicamente para garantir que a revisao se
mantivesse atualizada com novos estudos e informagodes.

Os avancos recentes em diferentes campos da Inteligéncia Artificial (1A),
especialmente na ML, sdo a grande razao pela qual a A se prepara para assumir um
papel central na vida das pessoas. A utilizacdo de IA estar apenas iniciando a
resolucao de problemas importantes em areas como comércio eletrdnico, industria
aérea, guerra, diagnosticos médicos e quase todos o0s outros aspectos da vida
humana. A IA fez avancos notaveis na Ultima década, em grande parte devido ao
financiamento sem precedentes.

Nos ultimos anos, a IA foi impulsionada por aumentos exponenciais no poder
da computacédo e pela disponibilidade de grandes quantidades de dados. Com o
grande volume de dados que estd sendo gerado e a crescente proliferacdo de
dispositivos médicos e sistemas de registro digital, a &rea da medicina e os cuidados
de saude tém sido alvo constante de aplicacéo de sistemas que utilizam inteligéncia
artificial. Como sera visto nos trabalhos a seguir, j& hd algum tempo o cancer de
prostata vem sendo objeto de estudo, seja por métodos automaticos de deteccao, seja
por analise de imagens ou pela analise de variaveis clinicas.

Wang et al. (2017) compararam a eficacia de métodos de aprendizado
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profundo (deep learning) e ndo profundo (non-deep learning) na classificagao
automatizada de imagens por ressonancia magnética para a deteccao de cancer de
prostata. Eles tinham disponiveis 2.602 imagens morfologicas (imagem axial 2D
ponderada em T2) da prostata de 172 pacientes. Para cada imagem, um conjunto de
transformacdo de caracteristicas invariante a escala - Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT), foi extraido e codificado usando um dicionario pré-treinado. Fizeram
dois experimentos, no primeiro, baseado em algoritmos que néo séo de deep learning,
usaram o modelo Bag-of-Word (BoW) para agregar as caracteristicas SIFT
codificadas em uma representacdo vetorial para cada imagem. A classificacdo das
imagens foi feita com um classificador SVM linear, e obtiveram uma AUC de 0,70. Ja
no segundo aplicaram redes neurais convolucionais profundas - Deep Convolutional
Neural Networks (DCNN), e obtiveram uma AUC de 0,84.

Liu et al. (2019) desenvolveram dois novos modelos preditivos para
determinar a necessidade de biopsia prostatica em pacientes com niveis de PSA na
zona cinzenta diagnostica (4-10 ng/ml). Os dois modelos foram baseados em
variaveis clinicas e demograficas, incluindo idade, PSA livre/total, volume da prostata
e PSAD. Para o primeiro modelo foram utilizados todos os casos de cancer de préstata
e para o segundo somente os casos de cancer de pristata clinicamente significativos
- Clinically Significant Prostate Cancer (CSPCa), que considera a pontuacdo de
Gleason igual ou superior a 7. Realizaram uma analise retrospectiva em 197 pacientes
submetidos a bidpsia de prostata com PSA entre 4 e 10 ng/ml. Destes, 47 pacientes
tiveram cancer confirmado, enquanto os 150 pacientes restantes foram
diagnosticados sem cancer apds exame da patologia da biépsia. Testaram o método
com regressao logistica. Obtiveram como melhor desempenho para o primeiro modelo
uma sensibilidade de 75,4%, especificidade de 75,8% e AUC de 0,775 e para o
segundo modelo uma sensibilidade de 76,7%, especificidade de 80,1% e AUC de
0,819.

Liu et al. (2020) desenvolveram um modelo multivariaveis para prever o cancer
de préstata entre pacientes na zona cinzenta (4 a 10 ng/ml) do PSA. Foram
identificados retrospectivamente 235 pacientes com niveis de PSA na zona cinzenta
antes da bidpsia prostética, entre 2014 e 2018. Havia 179 pacientes com cancer e 56
sem cancer. Utilizaram como variaveis clinicas: idade, PSA total, PSA livre, volume

da prostata, PSA livre/total e PSAD. Todos os pacientes foram submetidos a biopsia
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de prostata guiada por TRUS. A analise univariada mostrou que o volume prostatico,
PSAD e IRMmp foram preditores significativos de PCa e CSPCa. Modelos
multivariados foram desenvolvidos para melhorar a preciséo diagndéstica. Testaram o
método com regressao logistica, e obtiveram como resultado utilizando IRMmp: AUC
de 0,69 para PCa e 0,79 para CSPCa, superando o volume prostatico e PSAD na
deteccdo de CSPCa. Ja para modelos multivariados obtiveram acuracia de 78,9%,
sensibilidade de 79,1%, especificidade de 78,4% e AUC de 0,79 para PCa, e acuracia
de 83,5%, sensibilidade de 84,3%, especificidade de 82,7% e AUC de 0,84 para
CSPCa, mostrando desempenho significativamente melhor do que a IRMmp isolada
(P = 0,003 para PCa e P = 0,036 para CSPCa).

Park et al. (2017) desenvolveram a Calculadora Coreana de Risco de Cancer
de Prostata para Céancer de Préstata de Alto Grau - Korean Prostate Cancer Risk
Calculator for High-Grade Prostate Cancer (KPCRC-HG) que prevé a probabilidade
de cancer de prostata com pontuacao de Gleason 7 ou superior na bidpsia inicial da
prostata em um coorte coreana. Além disso, a KPCRC-HG foi validado e comparado
com calculadoras de risco ocidentais baseadas na Internet em uma coorte de
validacdo. Utilizando um modelo de regressdo logistica, a KPCRC-HG foi
desenvolvida com base nos dados de 602 homens coreanos anteriormente n&o
rastreados que foram submetidos a biopsias iniciais da préstata. Usaram 2.313 casos
para validacdo, a KPCRC-HG foi comparada com o Estudo Europeu Randomizado de
Triagem para Calculadora de Risco de PCa para cancer de alto grau - European
Randomized Study of screening for PC Risk Calculator for High-Grade cancer
(ERSPCRC-HG) e a Calculadora de risco de ensaio de prevencdo do cancer de
prostata 2.0 para cancer de alto grau - Prostate Cancer Prevention Trial Risk
Calculator 2.0 for High-Grade cancer (PCPTRC-HG). Os preditores independentes
incluiram a idade do paciente, resultados de toque retal, nivel de PSA total, resultados
do TRUS, volume da préstata e volume da zona de transicéo - Transition Zone Volume
(TzV) foram avaliados por andlises de regressao logistica para detectar PCa de alto
grau (pontuacdo de Gleason maior ou igual a 7). A precisdo preditiva foi avaliada
usando AUC e graficos de calibracdo. A AUC da KPCRC-HG foi de 0,84 foi superior
a da PCPTRC-HG (0,79, p<0,001), mas néo diferente do ERSPCRC-HG (0,83) na
validagdo externa. Os graficos de calibragcdo também revelaram melhor desempenho
da KPCRC-HG e ERSPCRC-HG em comparacdo com a PCPTRC-HG na validacéo
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externa. Com um ponto de corte de 5% para a KPCRC-HG, 253 dos 2.313 homens
(11%) néao teriam sido biopsiados, e 14 dos 614 casos de PCa com escore de Gleason
7 ou superior (2%) nao teriam sido diagnosticados.

Yoo et at. (2019) desenvolveram um pipeline automatizado utilizando DCNN
para a detectar CSPCa com base em imagens por ressonancia magnética ponderadas
por difusédo - Diffusion-Weighted Imaging (DWI). O conjunto de dados consistiu em
imagens de 427 pacientes, dos quais 175 apresentavam cancer de prostata
clinicamente significativo e 252 eram pacientes saudaveis. O pipeline desenvolvido
utilizou DCNN para a classificagdo das imagens. O modelo foi treinado com um
conjunto de dados e validado com um conjunto de teste separado, composto por 108
pacientes que nao foram utilizados na fase de treinamento. A performance do pipeline
foi medida utilizando a AUC tanto a nivel de fatia quanto a nivel de paciente. O melhor
desempenho obtido foi, a nivel de fatia, uma acuracia de 85,3% e uma AUC de 0,87.
Ja a nivel de paciente, a melhor acuracia foi de 83,7% e a AUC foi de 0,84.

Chen et al. (2021) desenvolveram um método para a identificacdo de cancer
de prostata utilizando espectroscopia fotoacustica combinada com técnicas de
aprendizado de maquina. O estudo incluiu amostras de tecido prostatico de pacientes
diagnosticados com cancer de prostata e de individuos saudaveis. A técnica de
espectroscopia fotoacustica foi utilizada para obter assinaturas espectrais das
amostras de tecido. Esta técnica combina a alta sensibilidade da espectroscopia
Optica com a alta resolucdo espacial da ultrassonografia. Utilizaram os algoritmos
Andlise Discriminante Linear - Linear Discriminant Analysis (LDA) e Analise
Discriminante Quadratica - Quadratic Discriminant Analysis (QDA). A performance dos
modelos foi avaliada utilizando métricas como sensibilidade, especificidade, acuracia
e AUC. Utilizaram 101 amostras (90 para treinamento e 11 para teste). Obtiveram uma
AUC de 0,851 e 0,862 para a LDA e para QDA, respectivamente.

Lu et al. (2023) desenvolveram uma rede de aprendizado auto-supervisionado
com dupla cabeca de atencdo (dual-head attentional bootstrap) para a triagem de
cancer de prostata em imagens de ultrassom transretal. O estudo utilizou um conjunto
de dados de imagens adquiridas pelo TRUS de pacientes com suspeita de cancer de
prostata. A rede proposta é uma arquitetura de aprendizado profundo que utiliza um
mecanismo de bootstrap com dupla cabeca de atencdo para melhorar a precisdo da

triagem. O modelo é treinado de forma auto-supervisionada, o que significa que ele
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nao requer rétulos manuais extensivos para o treinamento. Duas cabecas de atengéo
sdo usadas para focar em diferentes caracteristicas das imagens, melhorando a
capacidade do modelo de identificar regides suspeitas. Bootstrap utiliza um processo
iterativo para refinar as previsbes do modelo, aumentando a robustez e a precisdo. O
desempenho do modelo foi uma acuracia de 80,46%.

Zheng et al. (2019) realizaram um estudo de coorte retrospectivo no
Laboratério do Departamento de Urologia do Hospital da Unido da Universidade
Médica de Fujian (Fuzhou, China) de janeiro de 2012 a marc¢o de 2018. O estudo teve
como objetivo investigar o papel do volume prostatico baseado em imagens de
ressonancia magnética e das concentracées de PSA ajustadas por zona na predi¢ao
de cancer de prostata e cancer de prostata de alto risco. Os dados foram coletados
de 422 pacientes que foram submetidos a IRMmp antes da biopsia da prostata inicial
de 13 ndcleos guiada por TRUS. Analises multivariadas utilizadas, como: volume da
prostata, PSAD, PSA, volume da zona periférica, TZV, zona de transi¢ao de densidade
do PSA e ressonancia magnética foram preditores independentes. A AUC do melhor
modelo preditivo incluindo PSA + volume da préstata + PSAD + IRM + TZV ou PSA +
volume da prostata + PSAD + IRM + volume da zona periférica foi de 0,906,
sensibilidade de 85,3% e especificidade de 80,5%. A Tabela 2 mostra a sintese dos

trabalhos mais recentes sobre cancer de prostata.

Tabela 2 — Sintese dos trabalhos mais recentes sobre cancer de préstata

Resultado
Trabalho Algoritmo Método AUC ACL(JOr/oé;cia

Wang et al. (2017) | SVM IRM 0,700 -
Liu et al. (2019) Regresséo Logistica | Multivaridveis 0,775 -
Liu et al. (2020) Regressao Logistica | Multivaridveis 0,790 -
Liu et al. (2019) Regresséo Logistica | Multivaridveis com Gleason=7 | 0,819
Liu et al. (2020) Regresséo Logistica | Multivaridveis com Gleason =27 | 0,840 -
Wang et al. (2017) | DCNN IRM 0,840 -
Park et al. (2017) Regresséao Logistica | Multivariaveis 0.840 -
Yoo et al. (2019) Random Forest IRM 0,840 -
Chen et al. (2021) LDA Fotoacustica 0,851 76,30
Lu et al. (2023) Bootstrap IRM - 80,46
Chen et al. (2021) QDA Fotoacustica 0,862 81,70
Yoo et al. (2019) DCNN IRM 0,870 -
Zheng et al. (2019) | Regresséo Logistica | Multivariaveis 0,906 82,70

Abreviacdes: AUC = Area Under the Curve; SVM = Support Vector Machines; IRM = Imagem por

Ressonancia Magnética; DCNN = Deep Learning Convolutional Neural Network.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

Esta Tese prop0e o desenvolvimento de um método de auxilio ao diagnodstico
de cancer de prostata através da aplicacao das técnicas de aprendizado de maquina
e dados clinicos, para que sirva de triagem para a biépsia de cancer de prostata. Para
isto foi desenvolvida uma metodologia composta de oito etapas, que serdo descritas
nas sec¢des subsequentes. A primeira etapa € a aquisi¢cao dos dados, a segunda etapa
€ 0 pré-processamento, a terceira etapa € a otimizacdo dos parametros, a quarta
etapa € o treinamento de cada modelo, a quinta etapa € a avaliagdo dos modelos
treinados, a sexta etapa € a geracdo do modelo 6timo para cada algoritmo de
aprendizado de maquina, a sétima etapa compde a fase de testes com novos dados
nao utilizados no treinamento, e a Ultima etapa € a avaliagdo dos modelos ap6s os

testes. O diagrama em blocos, do método proposto, € mostrado na Figura 19.

Figura 19 - Diagrama esquematico do método proposto
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processamento
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Aquisicao Otimizagéo Treinamento

Avaliacéo
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.1 Declaracao de ética

O presente estudo foi realizado de acordo com a declaragcé&o de Helsinque e
foi aprovado um projeto de pesquisa pela Comissao Cientifica (COMIC) e pelo Comité
de Etica em Pesquisa (CEP), conforme parecer CAAE: 45444621.6.0000.5086, e

parecer técnico consubstanciado ID: 4.679.671, ambos pertencentes ao Hospital
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Universitario da Universidade Federal do Maranhdo (HU-UFMA), localizado na cidade
de S&o Luis, capital do Estado do Maranhdo, Brasil. Para proteger a privacidade
desses dados clinicos, todos os principios éticos dos direitos do paciente foram
atendidos e os nomes dos participantes ndo foram utilizados. Todos os métodos foram
realizados de acordo com diretrizes e regulamentos relevantes. O HU-UFMA autorizou
0 estudo e dispensou o termo de consentimento livre e esclarecido, pois os dados
utilizados eram para um estudo retrospectivo sem afetar o atendimento ao paciente,

e aprovou todos os experimentos.

4.2 Aquisicao dos dados

Para a aquisicdo dos dados, foi realizada uma pesquisa observacional
retrospectiva. Foram obtidos 274 prontuarios médicos de pacientes atendidos no setor
de urologia do HU-UFMA, sendo 137 com diagnéstico de cancer de prostata e 137
sem cancer de prostata, obtidos através do sistema do préprio hospital. Os prontuarios
abrangem o periodo de janeiro de 2017 a outubro de 2023.

Os critérios de inclusdo na pesquisa foram: ter realizado bidpsia da prostata,
possuir prontuario completo (com todos os dados necessarios para a pesquisa) e ter
idade superior a 40 anos. Os dados adquiridos incluem informacdes
sociodemograficas e variaveis clinicas, inclusive o resultado da biopsia da proéstata,
gue é geralmente solicitada pelos médicos urologistas em casos de suspeita de
cancer. E importante destacar que amostras com valores ausentes n&o foram
utilizadas.

As variaveis clinicas utilizadas neste estudo para cada paciente foram: idade,
raca, Hipertensdo Arterial Sistémica (HAS), Diabetes Mellitus (DM), tabagismo,
etilismo, toque retal e PSA total. Essas variaveis estdo entre os fatores de risco
associados ao cancer de préstata (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2023) e séo
amplamente reconhecidas na literatura médica como relacionadas ao cancer de
préostata. A variavel toque retal refere-se ao peso estimado da préstata no momento
da avaliacéo clinica realizada pelo médico urologista.

A coleta de dados foi realizada de forma rigorosa, garantindo a
confidencialidade e a integridade das informacGes dos pacientes. A Tabela 3

apresenta uma amostra da base de dados contendo informacdes dos prontuarios
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médicos dos pacientes, destacando a diversidade e a abrangéncia dos dados

coletados, que séo essenciais para a validacdo do método proposto nesta Tese.

Tabela 3 — Parte da base de dados criada com os dados dos prontuarios

IDADE RACA HAS | DM | TABAGISMO | ETILISMO | TOQUE | PSA TOTAL | GLEASON
53 BRANCA |NAO |NAO NAO SIM 18 4,50 6
61 PARDA | NAO |NAO NAO NAO 40 7,50 7
51 PARDA | SIM |NAO NAO SIM 24,1 4,19 7
57 PARDA | NAO |NAO SIM NAO 30 9,29 7
63 PARDA | NAO |NAO SIM EX 48,5 8,11 7
65 BRANCA | SIM | NAO EX EX 34 3,00 0
87 PARDA | NAO |NAO EX EX 95 4,80 0
57 PARDA | NAO |NAO NAO EX 66 5,78 0
68 PARDA | SIM |NAO EX EX 30 1,32 0
65 BRANCA | SIM |NAO EX NAO 80 2,19 0

Abreviacdes: HAS = Hipertenséo Arterial Sistémica; DM = Diabetes Mellitus; PSA = Prostate-Specific
Antigen.

De acordo com a Tabela 3, podem-se extrair algumas informacdes. “NAO”
significa que o paciente ndo possui a doenca (HAS ou DM) ou né&o foi exposto ao risco
(Etilismo e Tabagismo), “EX” significa que o paciente foi exposto ao risco
anteriormente. “SIM” significa que o paciente tem a doenca ou esta exposto ao risco.
Quando o valor de Gleason € maior que zero (0), isso significa que o paciente tem

cancer de préstata, ja um Gleason igual a zero significa que a biopsia foi negativa.

4.3 Pré-processamento

A maioria das vezes ndo é possivel utilizar algoritmos de ML diretamente
sobre os dados coletados. Desta maneira, € necessaria uma etapa de pré-
processamento, que constituiu na padronizacdo ou parametrizacdo nos valores das
caracteristicas utilizadas. Esta padronizacdo é necesséria, pois 0s algoritmos de
classificacdo precisam que os dados estejam em um formato utilizavel. Portanto, o
pré-processamento foi feito da seguinte forma:

¢ |dade: foi utilizada a idade, em anos, do paciente no dia da consulta, ou

seja, um valor numeérico inteiro.

e Raca: os numeros 1, 2, 3 ou 4 foram utilizados para codificar as ragas (1
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significa branca, 2 significa parda, 3 significa preta e 4 significa indigena).

e HAS e DM: os numeros 1 ou 2 foram utilizados (1 significa sim e 2 significa
nao).

e Tabagismo e Etilismo: os numeros 1, 2 ou 3 foram utilizados (1 significa sim,
2 significa ndo, 3 significa que o paciente foi exposto ao risco anteriormente).
Para o etilismo, bastou o paciente assumir o consumo de alcool, o grau de
alcoolismo néo foi considerado para esta variavel. Da mesma forma para o
tabagismo, bastou o paciente informar que estd exposto ao risco, sem
considerar a quantidade de magos consumidos.

e Toque: foi utilizado o peso estimado da prostata em gramas (g).

e PSA total: foi utilizado o valor, numérico real em ng/ml, contido no exame
de sangue.

e RoOtulo: foi utilizado para identificar cada amostra em uma classe (normal
ou cancer). No aprendizado supervisionado, € necessaria uma variavel de
saida, também chamada de variavel alvo, para que no momento do
treinamento do algoritmo de ML ele saiba a qual classe pertence aquela
amostra especifica, sendo assim, foi utilizado o valor 0 (zero) ou 1 (um),
zero significa que o resultado da bidpsia foi negativo, e 1 quando o

resultado foi positivo (Gleason > 0).

A Tabela 4 mostra a parametrizagdo e o tipo das variaveis do dataset utilizado.

Tabela 4 — Parametrizacao inicial de cada variavel do dataset

Variavel Parametrizacao Tipo

Idade Anos Inteiro
Raca Branca (1), Parda (2), Preta (3), Indigena (4) Inteiro
HAS Sim (1), Ndo (2) Inteiro
DM Sim (1), Ndo (2) Inteiro
Tabagismo Sim (1), Ndo (2), Ex (3) Inteiro
Etilismo Sim (1), Ndo (2), Ex (3) Inteiro
Toque Gramas (9) Real

PSA total Ng/ml Real

Rétulo Normal (0), Cancer (1) Inteiro

Abreviacdes: HAS = Hipertensao Arterial Sistémica; DM = Diabetes Mellitus; PSA = Prostate-Specific
Antigen; Ng/ml = Nanogramas por mililitro.
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4.4 Otimizacéo

Encontrar os parametros mais eficazes para o processo de aprendizagem do
modelo é geralmente referido como otimizac&o de hiperparametros (B.J. Erickson et
al.; M.M. Satrtias et al.; R. Gandhi). Conforme explicado na Secéo 2.2.3, existem,
principalmente, trés métodos mais utilizados de otimizac&o de hiperparametros:

¢ Otimizacdo Bayesiana — constréi uma distribuicdo posterior de funcdes
(processo gaussiano) que melhor descreve a funcdo que se deseja
otimizar.

e Pesquisa em grade— €é um processo que pesquisa e testa
exaustivamente todas as combinacfes possiveis do espaco de
hiperparametros do algoritmo.

e BuscaAleatdria — € um método que seleciona aleatoriamente um conjunto

de valores para cada hiperparametro do modelo em cada iteracéo.

Foi realizada uma extensa exploragcdo de hiperparametros usando o
parametro 'OptimizeHyperparameters' da funcéo ‘'fit' do Matlab®, garantindo uma
configuracdo otimizada para cada modelo de aprendizado de maquina. Varias
combinacgdes, ja descritas na Secdo 2.2.3, para ajuste de hiperparametros foram
aplicadas para cada algoritmo de aprendizado de maquina. O uso de hiperparametros
diferentes para classificagdo dara resultados diferentes, e a otimizacdo bayesiana
assume uma relacéo funcional entre os hiperparametros e a funcdo de perda que o
modelo final deve otimizar.

Para alcancar a melhor configuracdo, foram exploradas, sistematicamente,
vérias opc¢Oes de valores dos parametros para cada algoritmo utilizado neste trabalho,
que estdo sumarizados a seguir:

e SVM: funcdo do kernel (linear, polinomial ou gaussiana), parametro C,

escala do kernel e padronizacao dos dados.

¢ Naive Bayes: nomes de distribuicdo (normal ou kernel), largura, kernel

(normal, caixa, epanechnikov e triangulo) e padronizacao dos dados.

¢ KNN: numero de vizinhos, distancia, peso da distancia e padronizacao dos

dados.

e Arvore de decisdo: tamanho minimo da folha, nUmero maximo de diviséo,
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critério de divisdo e numero de variaveis a serem amostradas.
¢ RNA: numero de camadas, funcdo de ativacdo, lambda, inicializador de
pesos de camada, inicializador de polarizacdo de camada e padronizacao

dos dados.

45 Treinamento

Treinar um modelo significa aprender bons valores para todos os pesos e
tendéncias a partir de exemplos rotulados. Para a etapa de treinamento, 80% das
amostras foram utilizadas. Estes dados foram divididos aleatoriamente, formando o
conjunto de dados de treinamento. No aprendizado de maquina supervisionado, um
algoritmo de ML constr6i um modelo examinando muitos exemplos (amostras) e
tentando encontrar um modelo que minimize as perdas ou erros. Cada modelo foi
treinado utilizando algumas fungdes do software Matlab® R2023b.

Além disso, para evitar o overfitting, foi utilizada a técnica de validacao cruzada
(10-fold cross-validation), onde o conjunto de dados foi dividido em dez subconjuntos:
nove subconjuntos para treinamento e um subconjunto para validacdo. Isso foi
repetido dez vezes até que todos os subconjuntos fossem utilizados para treinar o
classificador. O resultado final obtido no treinamento foi a média das dez iteragfes.

Alguns algoritmos de ML foram utilizados nesta etapa para verificar qual
obteve o melhor desempenho, e assim ser utilizado para o método proposto. Os
algoritmos usados para esta etapa foram: SVM, Naive Bayes, KNN, Arvores de
Deciséo e RNA. Cada algoritmo foi descrito, em detalhes, na Secéo 2.2.1, e terdo um
breve resumo, as sequir.

SVM é um método de aprendizagem supervisionada, capaz de classificar a
partir de n individuos observados pertencentes a varios subgrupos, a qual classe um
individuo pertence (CORTES; VAPNIK, 1995; LIANG; LIU; NIU, 2021; HAZARIKA;
GUPTA, 2021; ESSAM et al., 2022; HAZARIKA; GUPTA, 2022). A ideia da SVM é
construir um hiperplano como superficie de decisdo, de forma que a margem de
separacao entre as classes seja a maxima possivel. O objetivo do treinamento via
SVM é obter hiperplanos que dividam as amostras de forma que os limites de

generalizagcdo sejam otimizados. Mesmo quando as duas classes ndo sejam
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totalmente separaveis, a SVM pode encontrar um hiperplano utilizando conceitos
pertencentes a teoria de otimizacdo (DING; PENG, 2005).

O Naive Bayes € um classificador baseado em probabilidade que funciona
com base no principio do teorema de Bayes. Baseia-se na probabilidade condicional
e na suposicao de que os atributos séo independentes uns dos outros. Embora esta
suposicao, as vezes, ndo seja valida para aplicacdes praticas, o desempenho deste
classificador ainda estd no mesmo nivel de classificadores mais complexos. Os
classificadores Naive Bayes sdo modelos simples e com excelente desempenho. O
desempenho dos modelos pode ser ajustado de acordo com as preferéncias
individuais com base na aplicagao.

O algoritmo KNN usa “similaridade de caracteristicas” para prever os valores
de quaisquer novos pontos de dados. Isso significa que ao novo ponto é atribuido um
valor baseado em quéo proximo ele se assemelha aos pontos do conjunto de
treinamento (CUI et al., 2020). KNN € um método supervisionado ndo paramétrico
simples e poderoso, que pode ser usado para classificacao e regressdo. K amostras
mais proximas da amostra de teste sdo escolhidas do conjunto de dados de
treinamento para classificar uma amostra de teste. Para tarefas de classificagdo, o
rétulo dominante entre os roétulos alvo das K amostras de treinamento escolhidas é
escolhido como o rétulo previsto para a amostra de teste (KHALILI et al., 2023).

A Arvore de Decisdo é um modelo comum de aprendizagem supervisionada
e uma ferramenta de apoio a decisdo para classificacao. Este modelo classifica os
dados aprendendo regras de decisdo simples derivadas das caracteristicas dos
dados. As profundidades maximas da arvore e a divisdo minima da amostra sdo
alguns dos parametros que precisam ser determinados no processo de calibracao
(XING et al., 2020).

As RNAs sdo modelos matematicos ndo lineares que mimetizam o cérebro
humano nas caracteristicas de aprendizagem e tomada de deciséo, estimulando as
habilidades cognitivas humanas. As RNAs sdo usadas para mapear e prever
resultados em relacionamentos complexos entre determinadas entradas e saidas
procuradas, e podem ser usadas para encontrar padrdes em conjuntos de dados. As
RNAs podem ser complexas, com camadas ocultas, e podem ser treinadas para
representar e prever percep¢des multicamadas processando dados com aprendizado
profundo (HOSSAIN et al., 2021).
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Apds o treinamento é feita a avaliagdo do mesmo através das medidas de
desempenho mostradas anteriormente na Secao 2.2.4, para verificar se o modelo tem

um desempenho satisfatorio nesta etapa.

4.6 Modelo Otimo, Testes e Avaliacdo dos modelos preditivos

Apos a conclusédo do treinamento com os hiperparametros otimizados, obtém-
se cada modelo, a partir de cada algoritmo de ML, com os melhores parametros
selecionados através das funcbes do software MatLab®. Este modelo estd sendo
chamado de “modelo 6timo”. Desta forma, pode-se aplicar os dados de teste a cada
modelo 6timo construido a partir de cada algoritmo de ML, para avaliar a capacidade
preditiva de cada modelo e seu poder de generalizacdo para novos dados, nao
utilizados na etapa de treinamento.

Para testar a precisao preditiva de cada modelo de ML, foram utilizados 20%
dos dados, este subconjunto é chamado de teste, correspondendo a 55 pacientes,
divididos nas classes cancer ou normal. Este conjunto de dados é utilizado como
entrada para cada modelo 6timo. Esta etapa é realizada da seguinte maneira: cada
modelo gerado na etapa de treinamento é carregado (executado) no software MatLab.
O modelo contém todos os parametros otimizados utilizados durante sua construcao.
O teste é realizado comparando a classe alvo (rotulo) ja conhecida, com a variavel de
predicdo estimada pelo teste.

Logo apés, € criada a matriz de confuséo do teste, e a partir dela sao calculadas
as medidas estatisticas de desempenho, ja descritas na Sec¢éo 2.2.4. Para avaliar os
modelos preditivos, a confiabilidade do método e do classificador foram utilizadas a
acuracia, sensibilidade, especificidade e area sob a curva ROC, em conjunto com a

técnica estatistica de validacdo cruzada 10-fold cross-validation (KOHAVI, 1995).

4.7 Analise de correlagdo das variaveis

Uma das maneiras mais simples de entender como as variaveis do conjunto
de dados estédo relacionados € por meio de uma matriz de correlacdo. O coeficiente
de correlacdo deve estar no intervalo [-1,1]. Um valor zero significa que ndo ha

correlacdo entre as variaveis, um valor maior que zero indica uma correlacéo positiva,
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ou seja, a medida que o valor de uma variavel aumenta, 0 mesmo acontece com o
valor da outra variavel que esta sendo correlacionada. Enquanto um valor menor que
zero indica uma correlacdo negativa, ou seja, 0os valores das variaveis sao
inversamente proporcionais, quando um cresce o outro diminui, e vice-versa. Quanto
mais préximo o coeficiente de correlacdo estiver de 1 ou de -1 ha uma maior
correlacao forte entre as variaveis.

Normalmente a correlacao é classificada da seguinte maneira:

e +0,9 a £1 indica correlagdo muito forte.

e +0,7 a £0,9 indica correlacéo forte.

e +0,5a £0,7 indica correlacdo moderada.

e 10,3 a £0,5 indica correlacéo fraca.

¢ 0 a 0,3 indica correlacdo desprezivel ou nula.

Em estatistica, aborda-se a questdo da significancia de um resultado usando-
se o0 conceito de hipétese nula. A hipotese nula simplesmente assume que um dado
resultado estatistico foi obtido apenas por acaso, devido a flutuacdes probabilisticas
dos eventos sendo medidos, e ndo devido a um efeito real que cause o resultado.
Sempre que se trabalha com uma hipotese para explicar um dado fenémeno, é
considerada a possibilidade de pelo menos uma hipétese concorrente a ela. No caso
da estatistica, a hipétese concorrente é chamada de hipoétese alternativa.

Se este valor de probabilidade é suficientemente baixo (onde o critério de
definicdo de “suficientemente baixo” tem que ser previamente definido), pode-se
rejeitar a hipétese nula. A ideia é a de que, se a probabilidade de o resultado ser obtido
por mero acaso for muito baixa, deve-se considerar que a hip6tese do acaso nao é
suficientemente forte para explicar o ocorrido e, portanto, que a hipétese alternativa
tem mais chances de oferecer uma explicagcao melhor.

Normalmente, o limiar do valor de probabilidade abaixo do qual a hipotese
nula é rejeitada € 5% (p = 0,05). Se a probabilidade do evento caso a hip6tese nula
esteja certa for menor que 5%, rejeita-se a hip6tese nula; caso a probabilidade for
maior que 5%, a hipétese nula é aceita.

A correlacdo de Spearman, também conhecida como coeficiente de
correlagcdo de postos de Spearman, € uma medida ndo paramétrica que avalia a

dependéncia entre duas variaveis classificadas em postos. Esse coeficiente € indicado
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pela letra grega p (rho) e é utilizado quando as rela¢des entre as varidveis ndo séo
necessariamente lineares, mas monotonicas. Ela apresenta as seguintes
caracteristicas principais:

e Natureza Monotdnica: A correlacdo de Spearman mede a forca e a
direcdo de uma relacdo monotbnica entre duas variaveis. Isso significa
gue, a medida que uma variavel aumenta, a outra tende a aumentar ou
diminuir de forma consistente, mas ndo necessariamente de maneira
linear.

e Transformacdo em Postos: As variaveis sao transformadas em postos
antes do célculo. Por exemplo, se temos uma lista de valores, cada valor
€ substituido por sua posicdo (posto) na lista ordenada.

e Coeficiente de Correlagao: O coeficiente de Spearman varia de -1 a 1.

A correlacdo de Spearman é especialmente Util quando os dados nao
atendem aos pressupostos de normalidade exigidos pela correlacdo de Pearson,

oferecendo uma alternativa robusta para a analise de relagbes monotonicas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, os resultados obtidos seréo apresentados. O método proposto
foi implementado usando os softwares MatLab® v. R2023b e IBM SPSS Statistics v.25.

Foi realizada uma pesquisa observacional retrospectiva com base nos
prontuarios de 274 pacientes do setor de Urologia do HU-UFMA, dos quais 137 nao
apresentavam cancer de prostata e 137 apresentavam. As variaveis utilizadas foram:
idade, raca, Diabetes Mellitus (DM), etilismo, tabagismo, Hipertensdo Arterial
Sistémica (HAS), Toque retal e PSA total), que serviram como dados de entrada para
os algoritmos de aprendizado de maquina. Também foi criada uma varidvel chamada
“Roétulo”, que identifica se o resultado da bidpsia foi positivo (Gleason > 0), indicando
a presenca de cancer de préstata, ou negativo (normal), indicando a auséncia da
doenca.

A média de idade dos pacientes no momento do diagndstico foi de 67,23 anos
(desvio padrao: + 7,846), variando entre 46 e 92 anos. A maioria dos pacientes era
parda (70,1%). A média do peso da prostata, medida pelo exame de toque retal, foi
de 57,81 g (desvio padréo: + 28,78), variando de 13 a 200 g. A média do PSA Total
foi de 8,25 ng/ml (desvio padrdo: + 11), variando de 0,24 a 79,41 ng/ml. Quanto a
frequéncia, 58,4% dos pacientes apresentavam HAS positiva e 41,6% negativa;
22,6% tinham DM positiva e 77,4% negativa; 8% eram tabagistas, 46% néo fumantes
e 46% ex-tabagistas; 31,4% apresentavam etilismo positivo, 27,7% negativo e 40,9%

eram ex-etilistas. A Tabela 5 exibe estas informacoes.

Tabela 5 — Média ou percentual, desvio padréo, mediana, intervalo e frequéncias das variaveis

- Média ou Desvio : Frequéncia (%)
Variavel ~ Mediana Intervalo . po
Percentual padréo Sim N&o Ex
Idade 67,23 7,846 68 46-92 - - -
Raca - - - - - - -
Branca 24,8% - - - - - -
Parda 70,1% - - - - - -
Preta 4,7% - - - - - -
Indigena 0,4% - - - - - -
HAS - - - - 58,4 41,6 -
DM - - - - 22,6 77,4 -
Tabagismo - - - - 8 46 46
Etilismo - - - - 31,4 27,7 40,9
Toque retal 57,81 28,78 50 13-200 - - -
PSA total 8,25 11 5,22 0,24-79,41 - - -
Rotulo - - - - 50% 50% -

Abreviacdes: HAS = Hipertensao Arterial Sistémica; DM = Diabetes Mellitus.
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Considerando a distribuicdo das variaveis por classe (cancer ou normal)

obteve-se algumas informacbes relevantes. Em relacdo aos pacientes com
diagnoéstico negativo da biopsia (normal), as medias foram: idade de 69,06 anos
(intervalo: 51-92; desvio padréo: + 7,86), peso da prostata, medido pelo toque retal,
de 66,34 g (intervalo: 19-200; desvio padrdo: = 30,92) e PSA total de 5,61 ng/ml
(intervalo: 0,24-79,41; desvio padrao: + 9,73). Para 0s pacientes com cancer, as
médias foram: idade de 65,39 anos (intervalo: 46-79; erro desvio: + 7,41), peso da
prostata, medido pelo toque retal, de 49,29 g (intervalo: 13-126; desvio padrao: +
23,66) e PSA de 10,89 ng/ml (intervalo: 2,47-78; desvio padrdo: + 11,59). Estas

informacdes estdo detalhadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Distribuicéo por classe das médias, intervalo e desvio padrdo das variaveis idade, toque e

PSA total
Variavel Normal Céancer
Média | Intervalo | Desvio padrdo | Média Intervalo Desvio padréo
Idade 69,06 51-92 7,86 65,39 46-79 7,41
Toque 66,34 | 19-200 30,92 49,29 13-126 23,66
PSA total 5,61 |0,24-79,41 9,73 10,89 2,47-78 11,59

Abreviacao: PSA = Prostate-Specific Antigen.

Ao analisar os resultados da Tabela 6, percebe-se que a média de idade entre
0S pacientes com e sem cancer de prostata € muito similar, ndo havendo diferenca
significativa. Isso sugere que a idade, por si s, pode ndo ser um fator distintivo forte
entre 0os dois grupos neste estudo especifico. No entanto, pacientes sem cancer de
préstata apresentam, em média, um peso estimado da prostata maior do que aqueles
sem cancer. Esse aumento pode ser um fator que levou a realizacdo de bidpsias
nesses pacientes. Em relacdo ao PSA total, a média é consideravelmente maior nos
pacientes com cancer em comparacao aos sem cancer (normais). Essa diferenca
significativa no nivel de PSA reforca seu papel como um marcador importante na
deteccdo do cancer de prostata.

Quanto a frequéncia das variaveis, os pacientes com diagnéstico normal
apresentaram as seguintes distribuicdes: raca branca (28,5%), parda (67,2%), preta
(3,6%) e indigena (0,7%); HAS positiva em 56,2% dos casos e negativa em 43,8%;
DM positiva em 19% e negativa em 81%; tabagismo positivo em 7,3%, negativo em
46% e ex-tabagistas em 46,7%; etilismo positivo em 21,9%, negativo em 31,4% e ex-

etilistas em 46,7%. Para os pacientes com diagnéstico positivo (cancer), as
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distribuicdes foram: raca branca (21,2%), parda (73%) e preta (5,8%); HAS positiva
em 60,6% dos casos e negativa em 39,4%; DM positiva em 26,3% e negativa em
73,7%; tabagismo positivo em 8,8%, negativo em 46% e ex-tabagistas em 45,3%;
etilismo positivo em 40,9%, negativo em 24,1% e ex-etilistas em 35%. Estas
informagdes podem ser visualizadas na Tabela 7.

Tabela 7 — Distribuic@o das frequéncias das variaveis raga, HAS, DM, tabagismo e etilismo, por
classe (normal ou cancer)

Variavel Normal (%) | Céancer (%)

Raca (Branca) 28,5 21,2
Raca (Parda) 67,2 73

Raca (Preta) 3,6 5,8
Raca (Indigena) 0,7 0

HAS (Sim) 56,2 60,6
HAS (N&o) 43,8 39,4
DM (Sim) 19 26,3
DM (N&o) 81 73,7
Tabagismo (Sim) 7,3 8,8
Tabagismo (N&o) 46 46

Tabagismo (Ex) 46,7 45,3
Etilismo (Sim) 21,9 40,9
Etilismo (Nao) 314 24,1
Etilismo (Ex) 46,7 35

Abreviacdes: HAS = Hipertenséo Arterial Sistémica; DM = Diabetes Mellitus.

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 7, observa-se que, em
relacdo a racga, A maioria dos pacientes € parda, com uma propor¢ao maior no grupo
com cancer (73%) em comparacdo ao grupo com diagndéstico normal (67,2%). A
proporcao de pacientes brancos € maior no grupo com diagndéstico normal (28,5%) do
gue no grupo com cancer (21,2%). A propor¢cao de pacientes negros € ligeiramente
maior no grupo com cancer (5,8%) em compara¢ao ao grupo com diagnostico normal
(3,6%). Apenas pacientes do grupo com diagndéstico normal sédo indigenas (0,7%),
sem representacao no grupo com cancer.

Quanto a HAS, é mais prevalente em pacientes que tém pressdo alta,
independentemente da presenca de cancer. A proporcdo de pacientes com
hipertenséo é ligeiramente maior no grupo com cancer (60,6%) em comparacado ao
grupo com diagnaostico normal (56,2%). Consequentemente, a proporcao de pacientes
sem hipertensdo é maior no grupo com diagnéstico normal (43,8%) do que no grupo
com cancer (39,4%).
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No caso da Diabetes Mellitus (DM), observa-se que a propor¢ao de pacientes
com DM é maior no grupo com cancer (26,3%) em relacdo ao grupo com diagndéstico
normal (19%). e a maioria dos pacientes, tanto com diagnéstico normal (81%) quanto
com cancer (73,7%), ndo apresenta diabetes.

Em relag&o ao tabagismo, a proporcao de pacientes que fumam atualmente é
ligeiramente maior no grupo com cancer (8,8%) em comparacdo ao grupo com
diagnéstico normal (7,3%). A proporcéo de pacientes que nunca fumaram é a mesma
em ambos o0s grupos (46%). A proporcdo de ex-fumantes é similar entre os dois
grupos, com 46,7% no grupo com diagndstico normal e 45,3% no grupo com cancer.

Por fim, no que diz respeito ao etilismo, a frequéncia de consumo de bebidas
alcoodlicas € significativamente maior entre os pacientes com cancer (40,9%) em
comparacao ao grupo com diagnostico normal (21,9%). A proporcao de pacientes que
ndo consomem bebidas alcodlicas € maior no grupo com diagnéstico normal (31,4%)
em relacdo ao grupo com cancer (24,1%). A proporcdo de ex-consumidores de
bebidas alcodlicas € maior no grupo com diagnéstico normal (46,7%) em comparagao
ao grupo com cancer (35%).

A hipertenséo arterial, a diabetes mellitus e o consumo de &lcool sdo mais
prevalentes entre os pacientes com cancer de prostata, sugerindo uma possivel
associacao entre essas condicdes e a presenca de cancer. A proporcdo de pacientes
pardos € maior em ambos 0s grupos, destacando a importancia de considerar fatores
étnico-raciais nas analises. O tabagismo atual ndo mostra uma variagao significativa
entre 0s grupos, mas a histéria de tabagismo (ex-fumantes) é comparavel. Essas
informacfes podem ser Uteis para direcionar futuras pesquisas e intervencées no
diagnéstico e tratamento do cancer de prostata.

Foi realizada a andlise de correlacdo de Spearman das variaveis, permitindo
identificar e quantificar a for¢ca e a direcdo das associagcbes monotdnicas entre elas.
Este método ndo paramétrico é particularmente Gtil para avaliar relacées nédo lineares
e € robusto contra outliers, proporcionando uma visdo mais detalhada das interacdes
entre as variaveis estudadas. A analise de Spearman é especialmente valiosa em
contextos em que as suposi¢coes de normalidade ndo sdo atendidas, oferecendo uma
alternativa eficaz para a correlacdo de Pearson. Além disso, ao considerar a ordem
dos dados em vez dos valores absolutos, a correlacdo de Spearman pode revelar

padrbes de associacdo que poderiam ser obscurecidos por métodos paramétricos
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tradicionais. A Tabela 8 apresenta a correlacdo de Spearman para o conjunto de

dados.
Tabela 8 — Correlacdo de Spearman do dataset
Variavel Tipo | Idade | Raca | HAS | DM | Tabagismo | Etilismo | Toque ,[PO?Q
Coef. | 1,000 -0,001 |-,157"|-0,098 ,155" ,136"| ,293"| -0,014
IDADE Sig. 0,993 | 0,009| 0,105 0,010 0,024| 0,000 0,821
RAGA Coef. | -0,001| 1,000 -,121"| 0,057 -0,023 -0,013| 0,087 ,140
Sig. 0,993 0,045| 0,347 0,704 0,830| 0,149 0,020
HAS Coef. | -,1577| -,121°| 1,000| ,226" -0,062 0,016| -0,059| -0,065
Sig. 0,009 | 0,045 0,000 0,310 0,797| 0,329 0,283
DM Coef. | -0,098| 0,057 | ,226™| 1,000 -0,016 -0,042| -0,067| -0,022
Sig. 0,105| 0,347| 0,000 0,786 0,491| 0,266 0,716
TABAGISMO C_oef. ,155"| -0,023 | -0,062 | -0,016 1,000 ,187"| 0,073| -0,036
Sig. 0,010| 0,704| 0,310| 0,786 0,002| 0,227 0,553
ETILISMO C_oef. ,136"| -0,013 | 0,016 |-0,042 ,187" 1,000 ,155"|  -0,095
Sig. 0,024| 0,830| 0,797 | 0,491 0,002 0,010 0,117
TOQUE Coef. | ,293™| 0,087 |-0,059 |-0,067 0,073 ,155"| 1,000 0,058
Sig. 0,000| 0,149| 0,329 | 0,266 0,227 0,010 0,338
PSA total Coef. | -0,014| ,140"|-0,065|-0,022 -0,036 -0,095| 0,058 1,000
Sig. 0,821| 0,020| 0,283 | 0,716 0,553 0,117| 0,338

Abreviacdes: Coef. = Coeficiente; Sig. = Significancia; HAS = Hipertensdo Arterial Sistémica; DM =
Diabetes Mellitus; PSA = Prostate-Specific Antigen.

**A correlagdo é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).

* A correlagéo é significativa no nivel 0,05 (2 extremidades).

De acordo com os resultados mostrados na Tabela 8, a correlagcdo de
Spearman mostrou que ha uma correlacéo negativa e desprezivel entre idade e HAS
(p = -0,157; p < 0,01), indicando que conforme a idade aumenta, a presenca de
hipertenséo arterial sistémica tende a diminuir. Entre raga e HAS (p =-0,121; p < 0,05),
indica que determinadas racas podem ter menor prevaléncia de hipertenséo arterial
sistémica. Ha uma correlacdo positiva e desprezivel entre idade e tabagismo (p =
0,155; p < 0,05), indica que conforme a idade aumenta, a tendéncia a fumar também
aumenta. Entre idade e etilismo (p = 0,136; p < 0,05), indica que conforme a idade
aumenta, a tendéncia ao consumo de alcool também aumenta. Entre idade e toque (p
=0,293; p < 0,01), indica que conforme a idade aumenta, o peso estimado da préstata
tende a aumentar. Entre ragca e PSA total (p = 0,140; p < 0,05), indica que certas racas
podem apresentar niveis mais altos de PSA total. Entre HAS e DM (p = 0,226; p <
0,01), indica que pacientes com hipertensdo arterial sistémica também tendem a ter
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diabetes mellitus. Entre tabagismo e etilismo (p = 0,187; p < 0,01), indica que
pacientes que fumam tendem também a consumir alcool. Entre toque e etilismo (p =
0,155; p < 0,05), indica que pacientes que consomem alcool tendem a ter um peso
estimado da préstata maior. As demais correlagdes nao séo significativas.

A presenca de HAS esta associada a idade e a DM, sugerindo que esses

fatores de saude podem estar interligados. As correlagdes entre tabagismo, etilismo e
0 peso estimado da prOstata (toque retal) apontam para possiveis associacdes
comportamentais e de salde que merecem atencdo. As relacdes observadas entre
raca e PSA total, bem como raca e HAS, podem indicar diferencas étnico-raciais
importantes na prevaléncia e nos niveis dessas condicfes. Esses insights podem
ajudar a orientar futuros estudos e intervencdes clinicas focadas em entender melhor
e tratar o cancer de préstata e suas variaveis associadas.

A Escolha da analise de correlagdo de Spearman se deu por alguns motivos:

e Distribuicdo dos Dados: Os dados do estudo ndao seguem uma
distribuicdo normal, logo a correlacdo de Spearman é mais apropriada do
gue a de Pearson.

« Relacdo Monotdnica: A relacdo entre as variaveis € monotonica, mas ndo
necessariamente linear.

e Outliers: Os dados contém outliers que podem influenciar
significativamente os resultados, logo Spearman oferece uma medida mais
robusta.

o Flexibilidade: A capacidade de lidar com diferentes tipos de dados

(ordinais, intervalares, racionais) torna Spearman uma escolha versatil.

Em resumo, a correlacdo de Spearman foi escolhida devido a sua robustez,
flexibilidade e adequacdo para dados ndao normais e relacdes monotdnicas. Essas
caracteristicas fazem dela uma ferramenta valiosa para analisar a associagado entre
variaveis clinicas em estudos meédicos.

Outra abordagem para avaliar as variaveis € calcular a area sob a curva ROC
em relacdo as classes (normal ou cancer). Esse célculo ajuda a entender o quao
representativa cada variavel é para o trabalho em questdo. A Tabela 9 apresenta os
resultados dessa analise, fornecendo uma visdo clara da eficacia das variaveis na

distingdo entre as classes.
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Tabela 9 — Area sob a curva ROC AUC de cada variavel

Variavel AUC . IC 95% Assin.tc')t[ico .
Limite inferior Limite superior
IDADE 0,369 0,303 0,435
RACA 0,540 0,472 0,608
HAS 0,478 0,410 0,547
DM 0,464 0,395 0,532
TABAGISMO 0,489 0,421 0,558
ETILISMO 0,404 0,337 0,471
TOQUE 0,322 0,259 0,385
PSA total 0,795 0,739 0,850

Abreviacdes: HAS = Hipertensao Arterial Sistémica; DM = Diabetes Mellitus; PSA = Prostate-Specific
Antigen; AUC = Area Under Curve.

Ao analisar os dados da Tabela 9, algumas informacdes relevantes podem
ser extraidas para o dataset utilizado. A idade ndo € um bom preditor de cancer de
prostata, com uma AUC significativamente abaixo de 0,5. Isso indica que a idade, por
si sO, ndo discrimina bem entre pacientes com e sem cancer de prostata, e o intervalo
de confianca também reforca a baixa capacidade preditiva da idade. A raca possui
uma capacidade preditiva moderada, com a AUC ligeiramente acima de 0,5, indicando
um leve poder discriminatério, e a margem de confianca relativamente ampla sugere
variabilidade na predicéo baseada naraga. A HAS apresenta uma AUC abaixo de 0,5,
indicando que ndo € um bom preditor de cancer de prostata, e o intervalo de confianca
confirma a fraca capacidade discriminatoria da HAS. Semelhante a HAS, a DM possui
uma AUC abaixo de 0,5, demonstrando baixa eficacia preditiva, e o intervalo de
confiangca corrobora a baixa capacidade de discriminagdo da DM. O tabagismo
também ndo se mostra como um bom preditor, com uma AUC perto de 0,5, e 0
intervalo de confianga sugere pouca variabilidade na capacidade preditiva do
tabagismo. O etilismo possui uma AUC abaixo de 0,5, indicando fraca capacidade de
predicdo, e o intervalo de confianca confirma a baixa eficacia preditiva. O peso da
prostata, medido pelo exame de toque retal, indica uma discriminacdo fraca, e o
intervalo de confiangca confirma a baixa eficacia preditiva. No entanto o PSA
total, indica boa discriminacdo. O intervalo de confianca é relativamente estreito,
sugerindo alta preciséo e consisténcia na capacidade preditiva.

Os intervalos de confianga fornecem uma medida da precisao das estimativas

da AUC. Intervalos mais estreitos indicam maior precisdo e menor variabilidade nos
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dados. O PSA total se destaca como o melhor preditor, com uma AUC alta e um
intervalo de confianca estreito. As demais variaveis apresentam AUCs baixas e
intervalos de confianca que reforcam sua limitada capacidade preditiva. Os resultados
indicam que a varidvel PSA total tem a melhor capacidade preditiva entre as variaveis
analisadas, com alta precisao e consisténcia, mas utilizado isoladamente ainda n&o
tem um excelente desempenho. As demais variaveis apresentam uma capacidade
discriminatoria limitada e podem néo ser Uteis como preditores isolados. A Figura 20

mostra a AUC gerada para cada variavel.

Figura 20 — Area sob a curva ROC de cada variavel em relagéo as classes
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Fonte: Elaborada pelo autor

Os dados de cada variavel foram parametrizados para garantir consisténcia e
facilitar a analise subsequente. A Tabela 10, apresentada a seguir, exibe uma amostra
parcial dos dados coletados, incluindo 10 dos 274 pacientes. Nesta tabela, é possivel
observar as parametrizacfes iniciais aplicadas a cada variavel, o que permite uma
visdo preliminar da estrutura dos dados e das caracteristicas dos pacientes. Essas
parametrizacdes sado essenciais para a padronizacdo dos dados, assegurando que
todas as variaveis estejam em um formato adequado para as analises estatisticas e

de aprendizado de maquina que serdo realizadas posteriormente.
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Tabela 10 - Parte do dataset criado com 10 amostras das 274 coletadas

Idade Raca HAS DM | Tabagismo | Etilismo Toque PSA total Rétulo
66 2 1 2 3 1 39 5,61 1
68 2 2 1 3 2 70 5,96 1
73 1 2 2 1 1 40 6,14 1
63 3 1 2 2 2 44,7 10,71 1
70 2 1 2 2 1 60 5,91 1
65 2 2 2 2 2 80 63,68 0
74 2 1 1 2 2 80 4,20 0
74 3 2 2 2 2 80 9,79 0
61 2 1 2 3 3 65 10,59 0
68 2 2 2 2 2 60 11,49 0

Abreviacdes: HAS = Hipertensdo Arterial Sistémica; DM = Diabetes Mellitus; PSA = Prostate-Specific
Antigen.

Apbés a parametrizacdo inicial, os dados estavam prontos para serem
utilizados no treinamento dos modelos de aprendizado de maquina. Para isso, foram
aplicados diversos algoritmos, incluindo SVM, Naive Bayes, KNN, Arvores de Decis&o
- Decision Trees (DT) e RNA.

O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente, com 80% destinado ao
treinamento e 20% para teste. Além disso, foi utilizada a valida¢do cruzada 10-fold
para garantir a robustez dos resultados, resultando em 219 observacdes no conjunto
de treinamento.

Durante a otimizacdo dos parametros de cada modelo de aprendizado de
maquina, foram testadas 30 diferentes parametrizagcdes. O melhor resultado obtido
em termos de desempenho foi considerado o modelo 6timo. A Figura 21 ilustra a
funcéo objetivo minima observada e a funcédo objetivo minima estimada para cada
iterac@o de cada modelo durante o estagio de treinamento, proporcionando uma visao
clara do processo de otimizacdo e da eficacia dos modelos testados.

Essa abordagem sistematica e rigorosa assegura que 0s modelos de
aprendizado de maquina sejam treinados de maneira eficiente, maximizando a
precisdo e a generalizacao dos resultados para a aplicacéo préatica no diagnéstico de

cancer de préstata.
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Figura 21 - Fung&o objetivo minima observada vs. Fun¢éo objetivo minima estimada por cada modelo

de ML a) SVM b) Naive Bayes c) KNN d) DT e) RNA
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Diversas combinac¢des de ajuste de hiperparametros foram aplicadas a cada

conforme detalhado na Secédo 4.4. Os melhores parametros identificados

para cada modelo de aprendizado de maquina estao apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Os melhores parametros obtidos para cada modelo de ML durante o treinamento

Modelo Parametros

g:;/vees DistributionNames = ‘kernel’; Width = 0,1089; Kernel = ‘normal’; standardize data = ‘true’.

RNA LayerSizes = 11; activation_function = ‘relu’; Lambda = 1,269023252364904e-04;
LayerWeightsinitializer = ‘glorot’; LayerBiaseslnitializer = ‘zeros’; standardize_data = ‘false’.

KNN Number_of _neighbors = 5; distance = ‘correlation’; distance_weight = ‘equal’; standardize
data = false’.

SVM C =0,0010029; kernel_function = ‘linear’; kernel_scale = 1, standardize_data = ‘false’.

DT Split_cliterion = ‘gdi’; MinParentSize = 10; MinLeafSize = 1; MaxSplits = 144;

NumVariablestoSample = 8.

Abreviacdes: RNA = Rede Neural Artificial; KNN = K-Nearest Neighbor; SVM = Support Vector
Machines; DT = Decision Tree.

Ao analisar os hiperparametros obtidos para cada modelo de aprendizado de

maquina, tem-se:

e Naive Bayes
o DistributionNames: 'kernel' - Utiliza uma estimativa de densidade de
kernel para modelar a distribuicdo dos dados.
o Width: 0,1089 - Largura do kernel, que controla a suavizacdo da
estimativa de densidade.
o Kernel: 'normal' - Tipo de kernel usado na estimativa de densidade.
o Standardize_data: 'true' - Os dados foram padronizados antes do

treinamento.

o Rede Neural Artificial (RNA)
o LayerSizes: 11 - Numero de neurénios na camada oculta.
o Activation_function: 'relu’ - Funcdo de ativacdo RelLU usada nas
camadas ocultas.
o Lambda: 1,269023252364904e-04 - Parametro de regularizacdo que
controla a penalizacao dos pesos.

o LayerWeightsinitializer: 'glorot’ - Inicializador de pesos Glorot (também
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conhecido como Xavier).
LayerBiaseslnitializer: 'zeros' - Inicializador de bias com valores zero.
Standardize_data: ‘false’ - Os dados ndo foram padronizados antes do

treinamento.

e K-Nearest Neighbors (KNN)

o

Number_of neighbors: 5 - NUmero de vizinhos considerados para a

classificacéo.

Distance: 'correlation' - Métrica de distancia baseada em correlacao.
Distance_weight: 'equal' - Todos os vizinhos tém o mesmo peso na
deciséo.

Standardize_data: ‘false' - Os dados ndo foram padronizados antes do

treinamento.

e Support Vector Machine (SVM)

(0]

©)

(@]

o

C: 0,0010029 - Parametro de regularizacao que controla o trade-off entre

maximizar a margem e minimizar o erro de classificagéo.

Kernel_function: 'linear' - Funcéo kernel linear usada para transformar
os dados.
Kernel _scale: 1 - Escala do kernel.

Standardize_data: 'false' - Os dados néo foram padronizados antes do

treinamento.

e Decision Tree (DT)

(@]

o

Split_criterion: 'gdi' - Critério de divisdo baseado no indice de Gini.

MinParentSize: 10 - NUumero minimo de amostras necessarias para
dividir um no.
MinLeafSize: 1 - Numero minimo de amostras que devem estar

presentes em um no folha.
MaxSplits: 144 - Numero méximo de divisbes permitidas.
NumVariablestoSample: 8 - Numero de variaveis a serem

consideradas para cada divisao.
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Esses hiperparametros foram ajustados para otimizar o desempenho de cada
modelo. A escolha e o0 ajuste correto dos hiperparametros sao cruciais para garantir
gque os modelos de aprendizado de maquina tenham um bom desempenho e
generalizem bem para novos dados.

ApOs o treinamento e otimizagdo, foi obtido o modelo 6timo para cada
algoritmo de ML. Em seguida, cada modelo foi testado utilizando o subconjunto de
teste, composto por 20% dos dados restantes que nao foram utilizados durante o
treinamento. Posteriormente, foram extraidas as medidas de desempenho descritas
na Sec¢do 2.2.4, para avaliar o método proposto. As medidas de desempenho estédo

apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 — Analise de desempenho aplicado ao subconjunto de teste

Modelo  |VP|VN|FP|FN AC‘ég/f‘)Cia SenSi(E/Ll)idade ESpeC(i:/L;:idade (|£ 55%/0)
Naive Bayes 23126 4|2 89,09 92 86,67 (O,Sgég_l?;ggg)
RNA 20|24]6 |5 80 80 80 (o,sfi99207995)
KNN 2222|813 80 88 73,33 (o,7868??)?993)
SVM 2022|815 76,36 80 73,33 (0,72’28%?963)
DT 20(25|5 |5 81,82 80 83,33 (0,6858—1%)?941)

Abreviacdes: VP = Verdadeiro Positivo; VN = Verdadeiro Negativo; FP = Falso Positivo; FN = Falso
Negativo; AUC = Area Under the Curve; IC = Intervalo de Confianca; RNA = Rede Neural Artificial; KNN
= K-Nearest Neighbor; SVM = Support Vector Machines; DT = Decision Trees.

De acordo com os resultados, o0 modelo Naive Bayes demonstrou o melhor
desempenho geral, com uma acuracia de 89,09%, sensibilidade de 92%,
especificidade de 86,67% e AUC de 0,9187 (IC 95%: 0,838-0,999). A AUC alta indica
excelente discriminacédo, e o intervalo de confianca estreito sugere alta precisdo. O
modelo RNA apresentou bom desempenho com acuracia e sensibilidade equilibradas.
A AUC alta indica boa discriminacao, e o intervalo de confianga sugere consisténcia
nos resultados. O modelo KNN apresentou boa sensibilidade, mas menor
especificidade comparado aos outros modelos. A AUC alta indica boa discriminacao,
mas o intervalo de confianca € um pouco mais amplo, sugerindo variabilidade nos
resultados. O modelo SVM apresentou desempenho moderado, com menor acuracia

e AUC comparado aos outros modelos. O intervalo de confianga mais amplo indica
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maior variabilidade nos resultados. O modelo DT apresentou bom desempenho com
alta especificidade, mas menor AUC comparado aos melhores modelos. O intervalo
de confianga mais amplo sugere variabilidade nos resultados.

O desempenho superior do modelo Naive Bayes pode ser explicado por

algumas caracteristicas intrinsecas do algoritmo e pela natureza dos dados:

« Naive Bayes assume que todas as variaveis sdo independentes entre si, 0
gue pode simplificar o modelo e reduzir o risco de overfitting, especialmente
em conjuntos de dados menores ou com variaveis que realmente ndo sao
fortemente correlacionadas. A simplicidade do modelo também contribui
para uma menor variancia nos resultados, o que pode levar a um
desempenho mais consistente. Se os dados se ajustam bem as
distribuicdes assumidas pelo Naive Bayes, o modelo tende a performar
muito bem. Ele pode lidar bem com dados balanceados e desbalanceados,
desde que as probabilidades a priori sejam bem estimadas.

« RNA: Embora poderosas, as redes neurais articifiais podem sofrer de
overfitting se nao forem bem regularizadas e podem exigir mais dados para
treinar efetivamente.

« KNN: pode ser sensivel a escolha da métrica de distancia e ao niumero de
vizinhos, e pode ndo generalizar bem se os dados tiverem alta
dimensionalidade.

« SVM: pode ser poderoso, mas a escolha do kernel e dos paréametros de
regularizacao é crucial. Pode ndo performar bem se os dados ndo forem
linearmente separaveis ou se 0s parametros nao forem bem ajustados.

« DT: As arvores de decisédo podem ser propensas a overfitting, especialmente

se nao forem podadas adequadamente.

O Naive Bayes foi o melhor modelo neste caso especifico, provavelmente
devido a sua simplicidade, eficiéncia computacional, e adequacao as caracteristicas
dos dados. Ele conseguiu capturar bem os padrbes nos dados sem overfitting,
resultando em um desempenho superior. Ele se destacou como o melhor modelo, com
alta acuracia e excelente discriminagéo observada pela AUC. Os modelos RNA e KNN
também apresentaram bom desempenho geral, enquanto os modelos SVM e DT

tiveram desempenho moderado.
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A AUC é uma métrica essencial para avaliar o desempenho dos
classificadores, pois mede a capacidade do modelo em distinguir entre classes
positivas e negativas. A Figura 22 ilustra a AUC gerada por cada modelo de
aprendizado de méaquina utilizado neste estudo. Nela, pode-se observar e comparar a
eficdcia de cada algoritmo (SVM, Naive Bayes, KNN, DT e RNA) em termos de sua
precisdo na classificagdo. A AUC varia de 0 a 1, onde valores mais proximos de 1
indicam um melhor desempenho do modelo. A andlise detalhada da AUC permite
identificar quais modelos apresentam maior capacidade discriminativa e sdo mais
adequados para a aplicagdo pratica no diagnostico de cancer de proéstata.

Além disso, a Figura 22 facilita a visualizacdo das diferencas de desempenho
entre 0os modelos, destacando aqueles que se sobressaem em termos de
sensibilidade e especificidade. Essa comparacédo é fundamental para a selecao do
modelo mais robusto e eficiente, garantindo que o método proposto nesta Tese seja
baseado em uma abordagem de aprendizado de maquina rigorosamente avaliada e

otimizada.

Figura 22 — AUC dos classificadores Naive Bayes, RNA, KNN, SVM e DT
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Numerosos estudos ja foram realizados sobre o diagndstico de cancer de
prostata utilizando aprendizado de maquina, conforme descrito no Capitulo 3. Esses
estudos tém explorado diversas abordagens e algoritmos para melhorar a preciséao e

a eficiéncia do diagndstico. No entanto, poucos estudos se concentraram
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especificamente na andlise de variaveis clinicas no contexto do rastreamento da
biopsia do cancer de prostata. Ao incluir variaveis clinicas detalhadas, como idade,
raca, hipertensao arterial sistémica, diabetes mellitus, tabagismo, etilismo, toque retal
e PSA total, o método proposto oferece uma perspectiva mais abrangente e
personalizada para o diagnéstico. A Tabela 13 apresenta uma comparacao entre o
método proposto nesta Tese e outros trabalhos publicados sobre cancer de prostata.
Esta comparacdo destaca as diferencas e semelhancas nas abordagens

metodoldgicas, nos algoritmos utilizados e nos resultados obtidos.

Tabela 13 — Compara¢édo com outros trabalhos

Resultado
Trabalho Algoritmo Método AUC Actj(;oé;cia

Wang et al. (2017) | SVM IRM 0,700 -
Liu et al. (2019) Regresséao Logistica | Multivariaveis 0,775 -
Liu et al. (2020) Regresséao Logistica | Multivariaveis 0,790 -
Liu et al. (2019) Regressao Logistica | Multivariaveis com Gleason = 7 0,819
Liu et al. (2020) Regressao Logistica | Multivariaveis com Gleason = 7 0,840 -
Wang et al. (2017) | DCNN IRM 0,840 -
Park et al. (2017) Regresséao Logistica | Multivariaveis 0.840 -
Yoo et al. (2019) Random Forest IRM 0,840 -
Chen et al. (2021) LDA Fotoacustica 0,851 76,30
Lu et al. (2023) Bootstrap IRM - 80,46
Chen et al. (2021) QDA Fotoacustica 0,862 81,70
Yoo et al. (2019) DCNN IRM 0,870 -
Zheng et al. (2019) | Regresséao Logistica | Multivariaveis 0,906 82,70
Método proposto | Naive Bayes Multivaridveis 0,9187 89,09

Abreviacdes: AUC = Area Under the Curve; SVM = Support Vector Machines; IRM = Imagem por
Ressonancia Magnética; DCNN = Deep Learning Convolutional Neural Network.

A comparacdo direta entre os resultados dos diferentes estudos € dificultada
pela utilizagdo de bases de dados distintas e métodos (Fotoacustica, IRM e
Multivariaveis) diversos de aquisicdo dos dados. No entanto, ao realizar uma
comparacao indireta com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar que, em
sintese, 0 método proposto demonstrou-se competitivo na predicdo do cancer de
prostata. Em particular, no que tange a AUC, que avalia a capacidade do modelo em
distinguir entre pacientes com e sem a doenc¢a, o0 método proposto superou todos os
estudos relacionados, alcancando um valor de 0,9187. Este valor indica uma
excelente capacidade discriminatoria, sugerindo que o modelo € altamente eficaz em
diferenciar casos positivos e negativos de cancer de prostata. Assim, o método
proposto nesta Tese revela-se competitivo na classificacdo do cancer de prostata, o
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gue é crucial para um rastreamento eficaz.

Com uma acuracia de 89,09%, o método proposto também superou 0s outros
estudos em termos de preciséo geral. Isso significa que o0 modelo tem uma alta taxa
de acertos na classificacao dos casos. Assim como alguns dos estudos comparados,
0 método proposto utilizou multivaridveis, o que pode ter contribuido para a robustez
e precisao do modelo. A combinacao de alta AUC e alta acuracia indica que o método
proposto ndo s6 é preciso, mas também consistente em suas previsoes.

Foi desenvolvido um prot6tipo de aplicativo para o método proposto, focado em
facilitar a triagem e o diagnéstico de cancer de préstata utilizando aprendizado de
maquina. Este aplicativo sera uma ferramenta intuitiva, inovadora e de facil acesso,
destinada a facilitar a aplicacéo pratica do método proposto. Ele permitira aos médicos
inserirem dados dos pacientes, como idade, raca, hipertensédo arterial sistémica,
diabetes mellitus, habitos de vida (tabagismo e etilismo) e resultados dos exames
(toque retal e PSA total). Utilizando o melhor modelo de aprendizado de maquina
obtido, o aplicativo analisara essas informac0des para fornecer uma avaliacao rapida e
precisa do risco de cancer de prostata, auxiliando na tomada de decisdes clinicas.
Este protétipo tem como objetivo ndo apenas melhorar a eficiéncia no diagnéstico,
mas também proporcionar um suporte significativo na personalizacdo do tratamento

dos pacientes. O prot6tipo pode ser visualizado na Figura 23.

Figura 23 — Protétipo do aplicativo do método proposto
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6 CONCLUSAO

O céancer de proéstata € altamente prevalente em todo o mundo e é uma das
principais causas de mortalidade. A aplicagcéo de técnicas de aprendizado de maquina
no rastreamento de pacientes com risco de cancer de préstata, em conjunto com
variaveis clinicas, pode proporcionar economia de custos para 0s pacientes e aliviar
a carga sobre os sistemas de saude. Além disso, essas técnicas auxiliam os médicos
na tomada de decisbes sobre a necessidade de exames adicionais e/ou bidpsias de
prostata.

No presente trabalho, € proposto um método para auxiliar na triagem de
biopsia de cancer de prostata utilizando modelos de aprendizado de maquina com
variaveis clinicas como entrada. Os dados utilizados incluem informacdes dos
pacientes, como idade, raca, hipertensdo arterial sistémica, diabetes mellitus,
tabagismo, etilismo, toque retal e PSA total. Foram incluidos no conjunto de dados
274 pacientes (137 com cancer e 137 sem cancer de prostata). O conjunto de dados
foi dividido em 80% para treinamento e 20% para teste. Durante o treinamento, 0s
parametros de cada modelo de aprendizado de maquina foram otimizados. Utilizou-
se validagcédo cruzada 10-fold para evitar overfitting e maximizar a robustez e a
capacidade de generalizacdo dos modelos. Os modelos foram entdo usados para
prever e classificar os individuos em duas classes: cancer ou normal. Diversos
critérios de avaliacdo foram aplicados para medir o desempenho dos modelos.

Os resultados deste estudo demonstram que o modelo Naive Bayes
apresentou um desempenho excelente, mesmo utilizando apenas oito variaveis
clinicas para classificar individuos com risco de cancer de préstata. Durante a fase de
testes, o0 modelo alcangou uma acuracia de 89,09%, uma sensibilidade de 92%, uma
especificidade de 86,67% e uma AUC de 0,9187. Entre os 55 pacientes do conjunto
de teste, houve 4 (7,27%) falsos positivos e apenas 2 (3,64%) falsos negativos.

O método proposto mostrou-se viavel para incorporacdo na pratica clinica,
permitindo que meédicos e pacientes colham seus beneficios, como a reducédo de
biopsias desnecessarias sem comprometer a capacidade de diagnostico do cancer de
prostata. A inovacdo deste trabalho reside na utilizacdo de varidveis diretamente
associadas ao aumento do risco de céancer de préstata e no alto desempenho

alcancado com algoritmos de aprendizado de maquina. Este estudo inclui variaveis
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clinicas como idade, raca, diabetes mellitus, alcoolismo, tabagismo, hipertensao
arterial sistémica, toque retal e PSA total, em vez de se limitar apenas ao PSA e/ou
toque retal e/ou exames de imagem. O meétodo proposto € de baixo custo, pois
depende de um nimero reduzido de exames para auxiliar no diagnéstico do cancer.

No entanto, este estudo apresenta algumas limitacdes, como a auséncia de
certas variaveis nos prontuarios de todos os pacientes, o que impediu sua utilizacao,
como indice de Massa Corporal (IMC), Hiperplasia Prostatica Benigna (HPB), histérico
familiar, vasectomia e hipercolesterolemia.

Para trabalhos futuros, pretende-se aumentar o nimero de variaveis clinicas,
incluindo IMC, HPB, histérico familiar, vasectomia e hipercolesterolemia, para verificar
seu impacto no diagndéstico de cancer de prostata, além de aumentar a quantidade de
prontuarios analisados. Também se planeja desenvolver um aplicativo para ser
utilizado por médicos urologistas durante as consultas. Transformar o método em uma
politica publica no SUS, reforcando a contribuicdo do presente estudo.

Validando a pesquisa feita, foi publicado um artigo cientifico com classificacao
A4 em Engenharias IV, conforme extrato Qualis CAPES (2017-2020). Uma coépia do
artigo se encontra no ANEXO I. A Tabela 14 lista o artigo cientifico relacionado

diretamente a esta Tese.

Tabela 14 — Artigo produzido relacionado a Tese

Local Titulo QLENTS DOI
Capes
REVISTA Rede Neural Artificial aplicada ao A4 https://doi.org/10.59681/2175-
diagndstico de cancer de préstata 4411.v16.iEspecial.2024.1371



https://doi.org/10.59681/2175-4411.v16.iEspecial.2024.1371
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Resumo

Objetivo: Desenvolver um meétodo para auxiliar no diagnostico de cancer de préstata
utilizando Rede Neural Artificial aplicada as variaveis clinicas. Método: Foi realizada
uma pesquisa observacional retrospectiva em 274 prontuarios médicos do Hospital
Universitario da Universidade Federal do Maranhdo. Foram utilizadas as variaveis
clinicas: idade, raga, hipertensdo arterial sistémica, diabetes mellitus, tabagismo,
etilismo, toque retal e PSA total. Foi criado um modelo de Rede Neural Artificial para
classificagdo preditiva. Resultados: O modelo apresentou acuracia de 80%,
sensibilidade de 80%, especificidade de 80% e area sob a curva ROC de 0,9027.
Conclusao: Obteve-se um excelente desempenho na predicdo do cancer de prdstata.
Este método pode ser incorporado a pratica clinica, pois médicos e pacientes podem
colher os beneficios dele, reduzindo biopsias desnecessarias, sem comprometer a
capacidade de diagnosticar o cancer de préstata.

Descritores: Cancer de prostata; Diagnostico; Rede Neural Artificial.
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Objective: Develop a method to assist in the diagnosis of prostate cancer using Artificial
Neural Network applied to clinical variables. Method: Retrospective observational
research was carried out on 274 medical records from the University Hospital of the
Federal University of Maranh&o. The following clinical variables were used: age, race,
systemic arterial hypertension, diabetes mellitus, smoking, alcohol consumption, digital
rectal exam, and total PSA. An Artificial Neural Network model was created for
predictive classification. Results: The model presented an accuracy of 80%, sensitivity
of 80%, specificity of 80% and area under the ROC curve of 0.9027. Conclusion:
Excellent performance was obtained in predicting prostate cancer. This method can be
incorporated into clinical practice as doctors and patients can reap the benefits of it by
reducing unnecessary biopsies without compromising the ability to diagnose prostate
cancer.

Keywords: Prostate cancer; Diagnosis; Artificial Neural Network.

Resumen

Objetivo: Desarrollar un método para ayudar en el diagndstico del cancer de prostata
utilizando Rede Neuronal Artificial aplicadas a variables clinicas. Método: Se realizd
una investigacion observacional retrospectiva en 274 prontuarios del Hospital
Universitario de la Universidad Federal de Maranhdo. Se utilizaron las variables
clinicas: edad, raza, hipertension arterial sistémica, diabetes mellitus, tabaquismo,
consumo de alcohol, examen de tacto rectal y PSA total. Se cre6 un modelo de Red
Neuronal Artificial para la clasificacion predictiva. Resultados: El modelo presenté una
precision del 80%, sensibilidad del 80%, especificidad del 80% y area bajo la curva
ROC de 0,9027. Conclusion: Se obtuvo excelente desempefio en la prediccion del
cancer de prostata. Este método se puede incorporar a la practica clinica, ya que los
médicos y los pacientes pueden aprovechar sus beneficios al reducir las biopsias
innecesarias sin comprometer la capacidad de diagnosticar el cancer de prostata.

Descriptores: Cancer de préstata; Diagndstico; Red Neural Artificial.

Introducao
O cancer de prostata (PCa) é um dos tipos de cancer mais prevalentes entre os
homens em nivel mundial, com cerca de 1 milhdo de casos por ano'". Adicionalmente,

sua incidéncia em nivel global esta crescendo, sendo que mais de 80% dos homens
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mdgnubuuauua amua nav apresentam metastase®. A Ultima estimativa nos Estados
Unidos, para 2024, apontou o PCa como sendo o segundo tipo mais frequente em
homens, com cerca de 299.010 novos casos e 35.250 mortes®®. No Brasil, a situacdo
nao é diferente, somente no ano de 2021 houve 16.301 mortes por PCa, e a estimativa
de novos casos no ano de 2024 ¢ de 71.740, que corresponde a 30,0% dos tumores
incidentes no género masculino®.

Alguns fatores de risco podem influenciar para que uma pessoa possa contrair o
PCa, tais como: idade, ragaletnia, historico familiar, alteragcdes genéticas herdadas,
dieta, obesidade, tabagismo, exposicdo quimica, inflamagdo na prostata, infecgdes
transmitidas sexualmente e vasectomia®.

Para iniciar o diagnéstico de PCa s&o utilizados, basicamente, o exame clinico,
chamado de exame de toque retal e o exame laboratorial, que € a dosagem do PSA
(Prostate-Specific Antigen), iniciado em 1986®. Se houver alteracdes em ambos os
exames, outros exames poderdo ser solicitados, como endoscopios, radiolégicos e
ressonancia magnética. Mas nenhum desses exames tem 100% de precisao, levando
ao paciente a ter que fazé-los, as vezes, desnecessariamente, e com um alto custo
financeiro.

Atualmente, a biopsia prostatica & o Unico procedimento capaz de diagnosticar o
PCa. Tradicionalmente € feita guiada por ultrassom transretal (TRUS), entretanto, tem
uma taxa de deteccdo de cancer inferior a 30% em uma prostata benigna. Cerca de
55% das bidpsias dao resultado negativo, mesmo que o paciente esteja com cancer de
prostata. Além de ter um custo financeiro elevado, € muito invasiva, dolorida, e o
paciente tem 5% de chance de desenvolver infecgoes como urosepse. Mais de 60%
dos resultados da biopsia da prostata sédo negativos nos Estados Unidos a cada ano,
esta é uma razao para filtrar a indicagao de biopsia, diminuindo as bidpsias negativas e
aumentando a acuracia do exame®. Outros exames, além do TRUS, que tém sido
utilizados no diagnostico de PCa, sdo a ressonancia magnética e a tomografia
computadorizada. Contudo, ndo fornecem informagdes sobre a composi¢ao quimica,
apresentam baixa resolugdo e incorrem em custos elevados”.

Diante disso, é importante o uso de métodos alternativos, que servirdo para
auxiliar o médico na tomada de decis@o em relagdo a indicagao ou ndo da bidpsia da
prostata. Esses métodos sdo baseados no aprendizado de maquina, do inglés,
Machine Learning (ML). O ML & um ramo da inteligéncia artificial (IA) que se baseia na
ideia de o sistema aprender um padrdo a partir de uma base de dados, usando
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luudmemaa provavinsucas € estatisticas, e tomando decisdes ou prewsoes sobre os
novos dados®.

A Rede Neural Artificial (RNA) é um método de IA, que funciona como um
modelo matematico ndo linear que mimetiza o cérebro humano nas caracteristicas de
aprendizagem e tomada de decisao, estimulando as habilidades cognitivas humanas.
A RNA é usada para mapear e prever resultados em relacionamentos complexos entre
determinadas entradas e saidas procuradas, e pode ser usada para encontrar padroes
em conjuntos de dados. A RNA pode ser complexa, com camadas ocultas, e pode ser
treinada para reconhecer padrées e classifica-los com alta preciséo. Algoritmos de
Aprendizado de maquina tém sido bastante utilizados em pesquisas sobre diagndstico
de cancer ™",

A principal motivagdo desta pesquisa € utilizar uma técnica de |A aplicada aos
dados clinicos dos pacientes para fazer a predigao de forma a auxiliar no diagndstico
de cancer de prostata. Além disso a patologia leva ha muitos obitos, logo & necessario
um método que tenha um baixo custo para auxilio ao diagnéstico precoce e aumento
da sobrevida do paciente. O baixo custo é referente ao paciente néo ter a necessidade
de realizar alguns exames, tais como: hemograma, coagulograma, elementos
anormais do sedimento (EAS), urocultura, ureia, creatinina, bidpsia de prostata guiada
por TRUS e anatomopatoldgico de bidpsia prostatica.

Esta pesquisa apresenta como principais contribuigdes:

o Um novo método para auxiliar na triagem do cancer de prostata utilizando
variaveis clinicas, tais como: idade, raca, diabetes mellitus, etilismo, tabagismo,
hipertensdo arterial sistémica, exame de toque retal e PSA total, juntamente
com um modelo de Rede Neural Artificial;

o Um método que evite bidpsias desnecessarias;

e Uma nova estratégia para viabilizar um método otimizado de auxilio ao

diagndstico precoce de baixo custo e com variaveis ndo invasivas.

Método

Declaragao de ética

O presente estudo foi aprovado pela Comissdo Cientifica (COMIC) e pelo
Comité de Etica em Pesquisa (CEP), conforme parecer CAAE: 45444621.6.0000.5086,

e parecer técnico consubstanciado ID: 4.679.671, ambos pertencentes ao Hospital
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universianu ua uinversiuaue Federal do Maranhdo (HU-UFMA), localizado na cidade
de Séo Luis, capital do Estado do Maranhéo, Brasil. Todos os principios éticos dos
direitos do paciente foram atendidos e os nomes dos participantes nao foram
utilizados. O HU-UFMA autorizou o estudo e dispensou o termo de consentimento livre
e esclarecido, pois os dados utilizados eram para um estudo retrospectivo, e aprovou
todos os experimentos.

O método proposto € composto de oito etapas. O diagrama em blocos dele é

mostrado na Figura 1.

Figura 1 - Diagrama em blocos do método proposto

2
Fpré-processamento

1 ! - Otim o
Aquisicao A Treinamento

8]

6 V|
Modelo 6timo Teste

Aquisicao dos dados

Para que os dados fossem adquiridos, uma pesquisa observacional
retrospectiva foi realizada. Foram obtidos 274 prontuarios médicos (137 com cancer de
prostata e 137 sem cancer de prostata) dos pacientes que fazem acompanhamento no
setor de urologia do HU-UFMA, no periodo de janeiro de 2017 a outubro de 2023. Os
critérios de incluséo na pesquisa foram: ter realizado a bidpsia da prostata e ter no
prontudrio todas as variaveis necessarias a pesquisa. Nos dados adquiridos ha
informagdes sociodemograficas e variaveis clinicas, incluindo o resultado da biopsia da
prostata. As variaveis clinicas selecionadas de cada paciente utilizadas neste trabalho
foram: idade, raga, hipertensdo arterial sistémica (HAS), diabetes mellitus (DM),
tabagismo, etilismo, toque retal e PSA total, pois estdo entre os fatores de risco
associados ao cancer de prostata, e todas sdo amplamente aceitas na literatura
médica como relacionadas ao cancer de prostata’’?. A variavel toque retal se refere ao

peso estimado da prostata no momento da avaliagao clinica.

Pré-processamento

O pré-processamento foi feito da seguinte forma:

J. Health Inform. 2024, Vol. 16 Especial - ISSN: 2175-4411 - jhi.sbis.org.br
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® uaue. Ul uuizaua @ idade, em anos, do paciente no dia da consulta, ou seja,
um valor numérico inteiro.

e Raca: os numeros 1, 2, 3 ou 4 foram utilizados para codificar as ragas (1
significa branca, 2 significa parda, 3 significa preta e 4 significa indigena).

o HAS e DM: os numeros 1 ou 2 foram utilizados (1 significa sim e 2 significa
nao).

o Tabagismo e Etilismo: os numeros 1, 2 ou 3 foram utilizados (1 significa sim,
2 significa ndo, 3 significa que o paciente foi exposto ao risco anteriormente).
Para o etilismo, bastou o paciente assumir o consumo de alcool, o grau de
alcoolismo nao foi considerado para esta variavel. Da mesma forma para o
tabagismo, bastou o paciente informar que esta exposto ao risco, sem
considerar a quantidade de magos consumidos.

o Toque: foi utilizado o peso estimado da préstata em gramas (g).

o PSA total: foi utilizado o valor, numérico real em ng/ml, contido no exame de
sangue.

o Rotulo: foi utilizado para identificar cada amostra em uma classe (normal ou
cancer). No aprendizado supervisionado, é necessaria uma variavel de saida,
também chamada de variavel alvo, para que no momento do treinamento do
algoritmo de ML ele saiba a qual classe pertence aquela amostra especifica,
sendo assim, foi utilizado o valor 0 (zero) ou 1 (um), zero significa que o
resultado da bidpsia foi negativo, e 1 quando o resultado foi positivo (Gleason
>0).

Otimizagao

Encontrar os parametros mais eficazes para o processo de aprendizagem do
modelo é geralmente referido como otimizacdo de hiperparametros™®. Foi realizada
uma extensa exploragdo de hiperparametros usando o  parametro
‘OptimizeHyperparameters' da funcao 'fit' do Matlab®, garantindo uma configuragao
otimizada para o modelo utilizado. Varias combinagdes para ajuste de hiperparametros
foram aplicadas ao algoritmo de RNA. Para alcangar a melhor configuragdo, foram
exploradas, sistematicamente, varias opgdes de valores dos parametros para o
algoritmo de RNA utilizado neste trabalho, dentre as quais se destacam: quantidade de
neurénios na camada oculta, fungdo de ativagdo, lambda, inicializagdo dos pesos das
camadas e inicializacao dos pesos do bias das camadas.
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Para a etapa de treinamento, foram utilizadas 80% das amostras. Estes dados
foram divididos aleatoriamente, formando o conjunto de dados de treinamento. O
modelo foi treinado utilizando algumas fungdes do software Matlab®.

Além disso, para evitar o overfitting, foi utilizada a técnica de validagéo cruzada
(10-fold cross-validation), onde o conjunto de dados foi dividido em dez subconjuntos:
nove subconjuntos para treinamento e um subconjunto para validagao. Isso foi repetido
dez vezes até que todos os subconjuntos fossem utilizados para treinar o classificador.
O resultado final obtido no treinamento foi a média das dez iteragoes.

O algoritmo de RNA foi utilizado no treinamento do modelo. Ap6s o treinamento
foi feita a avaliagdo dele através das medidas de desempenho, para verificar se o

modelo tem um desempenho satisfatério nesta etapa.

Modelo 6timo, Testes e Avaliagao do modelo

Apos a conclusdo do treinamento com os hiperparametros otimizados,
obteve-se 0 modelo otimizado, a partir do algoritmo de RNA, com os melhores
parametros. Desta forma, pode-se aplicar os dados de teste ao modelo 6timo
construido a partir do algoritmo de RNA, para avaliar a capacidade preditiva dele e seu
poder de generalizagdo para novos dados, nao utilizados na etapa de treinamento.
Foram utilizados 20% dos dados no conjunto de teste. Este conjunto de dados &
utilizado como entrada para o modelo étimo. O teste é realizado comparando a classe
alvo (rétulo) ja conhecida, com a variavel de predi¢do estimada pelo teste.

Para avaliar o modelo preditivo, a confiabilidade do método e do classificador
foram utilizadas a acuréacia, sensibilidade, especificidade e area sob a curva ROC, em
conjunto com a técnica estatistica de validagdo cruzada 10-fold cross-validation™. Em
modelos preditivos, a metodologia de desempenho usual é medida calculando
algumas medidas estatisticas sobre o resultado dos testes. Os resultados da
classificacdo dos testes podem ser divididos em: Verdadeiro Positivo (VP), Falso
Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo (FN). Sendo VP e VN o
numero de amostras que sdo corretamente classificadas, respectivamente, como
positiva ou negativa pelo classificador, FP e FN representam o nimero de amostras
correspondentes aos casos que sdo erroneamente classificados como positivo ou

negativo, respectivamente. Tais nimeros sdo utilizados para gerar medidas capazes
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os objetivos foram alcangados.

A Acuracia (Acu), que é a taxa de acerto do classificador durante a fase de

teste, e é definida por:

VP+VN

Acu = TN (1)

A Sensibilidade (Sen) é a proporgdo de verdadeiros positivos que sdo
corretamente classificados, ou seja, dos pacientes doentes, quantos foram

corretamente identificados como doentes, e é definida por:

Sen = —e— 2)

VP+FN

A Especificidade (Esp) € a proporgdo de verdadeiros negativos que séo
corretamente classificados, ou seja, dos pacientes nao-doentes, quantos foram

corretamente identificados como nao-doentes, e € definida por:

Esp = X )

A Area sob a Curva ROC (AUC) é uma forma de representar graficamente a
relagdo entre a taxa de falsos positivos (TFP) e a taxa de verdadeiros positivos (TVP)

ou sensibilidade.
FpP

TFP = (4)
yp
VP = e ()

O grafico ROC é bidimensional. Os valores da TVP s&o representados no eixo y
e os valores da TFP no eixo x, no plano cartesiano. O desempenho do classificador é
entdo plotado nessa curva. A medida da AUC produz valores entre 0 e 1. Valores mais

proximos de 1 sdo considerados melhores.

Resultados e Discussao

Nesta Segao, os resultados obtidos serdo apresentados. O método proposto foi
implementado usando o software MatLab® v. R2023b e o software IBM SPSS®.

Foi realizada uma pesquisa observacional retrospectiva através dos prontuarios
de 274 pacientes (137 sem cancer de prostata e 137 com cancer de prostata) do setor
de Urologia do HU-UFMA, e foi criado um dataset a partir dos mesmos. Foram
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uunizauds uiw variavers vinicas (idade, raga, hipertensdo arterial sistémica (HAS),
diabetes mellitus (DM), etilismo, tabagismo, toque e PSA total), que serviram de
entrada pelo algoritmo de Rede Neural Artificial usado neste trabalho. Foi criada uma
variavel chamada de “Rotulo”, a qual identifica se o resultado da bidpsia foi positivo
(Gleason > 0), ou seja, o paciente tem cancer de prostata, ou se o resultado foi
negativo (normal), ou seja, o paciente ndo tem cancer de prostata.

A média de idade dos pacientes no momento do diagndstico foi de 67,23 anos
(desvio padrao * 7,846), com intervalo entre 46 e 92 anos. A maioria dos pacientes era
pardo (70,1%). A média do exame do toque (peso da prostata) foi de 57,81 g (desvio
padrdo + 28,78), com intervalo entre 13 e 200, e a média do PSA Total foi de 8,25
ng/ml (desvio padrao + 11), com intervalo entre 0,24 e 79,41 ng/ml. Com relagao a
frequéncia, tém-se HAS positiva: 58,4% e negativa: 41,6%; DM positiva: 22,6% e
negativa: 77,4%; Tabagismo positivo: 8%, negativo: 46% e Ex: 46%; Etilismo positivo:
31,4%, negativo: 27,7% e Ex: 40,9%, conforme exibido na Tabela 1.

Tabela 1 - média ou percentual, desvio padréo, mediana, intervalo e frequéncia das varidveis

i Média ou Desvio : Frequeéncia (%)
L Percentual padrao adlET ETE Sim Nao Ex
Idade 67,23 7,846 68 46-92
Raca - - - -
Branca 24.8%
Parda 70,1%
Preta 47%
Indigena 0,4% - -
HAS - - - 58,4 41,6
DM - - - - 22,6 774 -
Tabagismo - - - - 8 46 46
Etilismo - - - 314 27,7 40,9
Toque retal 57,81 28,78 50 13-200 - -
PSA total 8.25 1 522 0,24;79,4
Rotulo - - - 50 50
Abreviagdes: HAS = Hipertenséo Arterial Sistémica; DM = Diabetes Mellitus; PSA = Prostate-Specific
Antigen.

Considerando a distribuicdo das variaveis por classe (cancer ou normal)
obteve-se algumas informacdes relevantes. Com relacdo aos pacientes com
diagnostico negativo da bidpsia (normal) tém-se, em relagdo a média: idade de 69,06
anos (intervalo: 51-92; desvio padrdo: + 7,86), toque retal de 66,34 g (intervalo:
19-200; desvio padrao: = 30,92) e PSA de 5,61 ng/ml (intervalo: 0,24-79,41; desvio
padrao: £ 9,73). J& em relagdo aos pacientes com cancer obteve-se as seguintes

informacdes, em relacdo a média: idade de 65,39 anos (intervalo: 46-79; desvio
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pautav. T r,41), wyue e de 49,29 g (intervalo: 13-126; desvio padrédo: + 23,66) e
PSA de 10,89 ng/ml (intervalo: 2,47-78; desvio padrdo: + 11,59). Percebe-se que em
relacdo a média de idade ndo ha diferenca tao significativa entre os pacientes com
cancer ou sem cancer, pois ambas as médias sdo muito proéximas. O média do toque
retal (peso estimado da prostata) nos pacientes com cancer € maior do que os
pacientes sem cancer. Provavelmente devido a esse aumento que os pacientes foram
submetidos a bidpsia da préstata. Em relagdo ao PSA total, observa-se que a média é
bem maior nos pacientes com cancer do que os sem cancer (normal).

Em relagdo a frequéncia, para os pacientes com diagnostico normal, obteve-se
as seguintes informacgdes: raga branca (28,5%), parda (67,2%), preta (3,6%) e
indigena (0,7%); HAS: 56,2% (sim) e 43,8% (ndo); DM: 19% (sim) e 81% (nao);
Tabagismo: 7,3% (sim), 46% (ndo) e 46,7% (ex); Etilismo: 21,9% (sim), 31,4% (ndo) e
46,7% (ex). Ja para os pacientes com diagnéstico positivo (cancer) da biopsia tém-se:
raga branca (21,2%), parda (73%) e preta (5,8%); HAS: 60,6% (sim) e 39,4% (nao);
DM: 26,3% (sim) e 73,7% (nao); Tabagismo: 8,8% (sim), 46% (ndo) e 45,3% (ex);
Etilismo: 40,9% (sim), 24,1% (ndo) e 35% (ex). Estas informagbes podem ser

visualizadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Distribuicéo das frequéncias das variaveis raca, HAS, DM, tabagismo e etilismo,
por classe (normal ou céncer)

Variavel Normal (%) Cancer (%)

Raca (Branca) 285 21,2
Raca (Parda) 67,2 73

Raca (Preta) 36 58
Raga (Indigena) 0,7 0

HAS (Sim) 56,2 60,6
HAS (Nao) 43,8 394
DM (Sim) 19 26,3
DM (Nao) 81 73,7
Tabagismo (Sim) 73 838
Tabagismo (N&o) 46 46
Tabagismo (Ex) 46,7 453
Etilismo (Sim) 21,9 40,9
Etilismo (N&o) 314 241
Etilismo (Ex) 46,7 35

Abreviacdes: HAS = Hipertenséo Arterial Sistémica; DM = Diabetes Mellitus; PSA = Prostate-Specific

Antigen.

Analisando os resultados obtidos na Tabela 2, percebe-se que em relagéo a
frequéncia da raga, tanto nos pacientes com cancer ou sem cancer € maior nas
pessoas pardas. Em relagdo a HAS, tanto nos pacientes com cancer ou sem cancer é
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IVl 1IUS pavienes yue e pressao alta. Em relagdo a DM, tanto nos pacientes com
cancer ou sem cancer, € maior nos pacientes que nado tém diabetes. Em relagao a
frequéncia do tabagismo, percebe-se que tanto nos pacientes com cancer ou sem
cancer, a frequéncia € maior naqueles que nunca fumaram ou sdo ex-fumantes. Em
relacdo ao etilismo, a frequéncia de quem faz uso de bebidas alcodlicas € bem maior
nos pacientes com cancer de prostata, praticamente o dobro da frequéncia dos que
nao tem cancer.

Apds a parametrizagdo inicial, os dados estdo prontos para serem utilizados
pelo algoritmo de RNA. Os dados foram divididos aleatoriamente. 80% deles foram
usados para o treinamento do modelo. Foi aplicada a validagdo cruzada 10-fold.
Durante a otimizagdo dos parametros do modelo de RNA, foram verificadas 30
parametrizagOes diferentes. Os melhores parametros, que geraram o melhor resultado,

sao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Os melhores pardmetros obtidos para 0 modelo de RNA durante o treinamento
Modelo Parametros
Quantidade de neurdnios na camada oculta = 11;
Funcdo de ativagdo = RelLU;
Rede Neural Atrtificial Lambda = 1,269023252364904e-04;
Inicializagdo dos pesos das camadas = Glorot;
Inicializacdo do bias das camadas = zeros;

Apds o treinamento, foi obtido 0 modelo étimo para o algoritmo de RNA. Assim,
ele foi testado utilizando o subconjunto de teste com 20% dos dados restantes que ndo
foram utilizados durante o treinamento. Assim, extraiu-se as medidas de desempenho,
para avaliar o método proposto, que estdo exibidas na Tabela 4. A Figura 2 mostra a

AUC gerada para o modelo proposto.

Tabela 4 — Analise de desempenho aplicado ao subconjunto de teste

Modelo ‘P’ x i : Acu(%) Sen(%) Esp(%)  AUC (IC 95%)
Rede Neural Artificial 20 24 6 5 80 80 80 0,9027 (0,811 —0,995)
Abreviagdes: VP = Verdadeiro Positivo; VN = Verdadeiro Negativo; FP = Falso Positivo; FN = Falso
Negativo; Acu = Acuracia; Sen = Sensibilidade; Esp = Especificidade; AUC = Area under the Receiver

Operating Characteristic; IC = Intervalo de confianga.

Figura 2 — AUC do classificador RNA
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Numerosos estudos ja foram realizados sobre o diagnostico de cancer de
prostata usando aprendizado de maquina.

Wang et al.""® tinham disponiveis 2.602 imagens da préstata de 172 pacientes.
Fizeram dois experimentos, no primeiro, usaram o modelo BoW (Bag-of-Word) para
agregar as caracteristicas codificadas em uma representacdo vetorial para cada
imagem. A classificagdo das imagens foi feita com um classificador SVM (Support
Vector Machine) linear, e obtiveram sensibilidade de 49,4%, especificidade de 81,7% e
AUC de 0,70. Ja no segundo, aplicaram aprendizado profundo com rede neural
convolucional (DCNN), e obtiveram sensibilidade de 69,3%, especificidade de 83,9% e
AUC de 0,84.

Liu et al."® tinham 197 pacientes submetidos a biopsia de prostata com PSA
entre 4 e 10 ng/ml. Utilizaram como variaveis clinicas: idade, volume da préstata (PV),
PSA livreftotal (ftPSA) e densidade do PSA (PSAD). Testaram o método com
regressao logistica, e obtiveram sensibilidade de 75,4%, especificidade de 75,8% e
AUC de 0,775.

Liu et al."” desenvolveram um modelo multivariaveis para prever o cancer de
prostata entre 235 pacientes na zona cinzenta (4 a 10 ng/ml) do PSA total. Utilizaram
como variaveis clinicas: idade, tPSA, fPSA, PV, ftPSA e PSAD, e obtiveram AUC de
0,79.

Park et al."® desenvolveram a Calculadora Coreana de Risco de Céancer de
Prostata para Cancer de Prostata de Alto Grau (KPCRC-HG) que prevé a
probabilidade de cancer de prostata com Gleason maior ou igual a 7. Utilizaram um
modelo de regressao logistica com base nos dados de 602 pacientes. As variaveis
utilizadas foram: idade, toque retal, PSA total, TRUS, PV e TZV (volume da zona de
transicao). A AUC foi de 0,84.
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1ou et a usarain Um classificador Random Forest para classificar 427

pacientes (175 com cancer e 252 sem cancer de prostata) utilizando variaveis
estatisticas de primeira ordem. Obtiveram como melhor desempenho uma AUC de
0,87.

Chen et al.”") utilizaram espectroscopia fotoacUstica e aprendizado de maquina
para identificacdo do cancer de préstata em 101 pacientes (90 para treinamento e 11
para teste). Obtiveram uma AUC de 0,851 para a LDA (Linear Discriminant Analysis) e
0,862 para a QDA (Quadratic Discriminant Analysis). Sensibilidade de 782% e
especificidade de 87,1% para a QDA.

A Tabela 5 mostra a comparagao entre o método proposto com os trabalhos

publicados anteriormente.

Tabela 5 — Comparacdo com outros trabalhos relacionados ao cancer de prostata

Trabalho Algoritmo Método Sen (%) Esp(%) AUC
Wang et al.® SVM MRI 494 81,7 0,700
Liu et al."®) Regresséo Logistica Multivariaveis 75,4 75,8 0,775
Liu et al.('") Regresséo Logistica Multivariaveis - - 0,790
Wang et al.(® DCNN MRI 69,3 83,9 0,840
Park et al.(® Regress&o Logistica Multivariaveis - - 0,840
Chen et al. LDA FotoacUstica - . 0,851
Chen et al.?) QDA FotoacuUstica 78,2 87,1 0,862
Yoo et al.("®) Random Forest MRI - - 0,870
Método proposto RNA Multivariaveis 80 80 0,9027

Abreviagdes: Sen = Sensibilidade; Esp = Especificidade; AUC = Area under the Receiver Operating
Characteristic; SVM = Support Vector Machine; MRl = Magnetic Resonance Image; DCNN = Deep
Convolutional Neural Network; LDA = Linear Discriminant Analysis; QDA = Quadratic Discriminant
Analysis; RNA = Rede Neural Artificial.

Em sintese, o método proposto demonstrou-se competitivo na predicdo do
cancer de prostata. No que tange a sensibilidade, que avalia a capacidade do modelo
em identificar corretamente os casos positivos de cancer, o método proposto
mostrou-se superior a todos os estudos correlatos, atingindo uma taxa de acerto de
80%. No que concerne a especificidade, que mede a capacidade do modelo em
fornecer resultados negativos para pacientes nado-doentes, o método proposto
apresentou resultados ligeiramente inferiores ao trabalho de Wang et al. ™ que
utilizaram multiplas imagens de cada paciente, assumindo independéncia entre elas e
classificando-as individualmente. Também apresentou resultados inferiores ao trabalho
de Chen et al. @ contudo, este Ultimo avaliou apenas 11 pacientes, uma amostra
insuficiente para validar a eficacia do método na predigdo de casos negativos. Em

relagdo & AUC (Area sob a Curva), que representa a habilidade do modelo em
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uisunyun enue pacienes sum e sem a doenga, o método proposto superou todos os

estudos relacionados, alcangando um valor de 0,9027.

Conclusao

O cancer de prostata tem alta prevaléncia em todo o mundo e causa muitas
mortes. A utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial para auxiliar no rastreamento
de pacientes com risco de cancer de prostata juntamente com variaveis clinicas pode
ajudar o paciente a economizar dinheiro e reduzir a carga sobre os sistemas de saude,
além de auxiliar o médico na tomada de decisdo sobre a solicitacdo de exames
adicionais e biopsia da préstata. Os resultados deste trabalho mostraram que
utilizando um modelo de RNA houve um excelente desempenho na predicdo do cancer
de prostata. Também ficou demonstrado que pode ser incorporado a pratica clinica,
pois médicos e pacientes podem colher faciimente os beneficios dele, reduzindo
bidpsias desnecessarias sem comprometer a capacidade de diagnosticar o cancer de
prostata.

Este trabalho obteve alto desempenho usando um modelo de Rede Neural
Artificial aplicado as variaveis clinicas: idade, raga, hipertensdo arterial sistémica,
diabetes mellitus, etilismo, tabagismo, toque retal e PSA total para triagem da bidpsia
do cancer de prostata. O método tem um baixo custo, ja que depende de poucos

exames, além de todas as variaveis ndo serem invasivas.
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