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Resumo

A tecnologia de Inteligéncia Artificial tem sido fundamental no papel do cuidado & saude da
sociedade. Ela vem sendo amplamente utilizada nos diversos ramos da medicina. Uma de
suas principais aplicacdes é no contexto do prognéstico da doenga de cancer de mama. O
cancer é considerado como a segunda maior causa de mortes decorrentes de doengas no
mundo. Neste contexto, destaca-se o cancer de mama, que é considerado a maior ocorréncia
de cancer entre as mulheres no mundo. Um dos principais desafios neste cenario é identificar
quais sao as caracteristicas mais relevantes no desenvolvimento deste tipo de neoplasia por
um paciente. Este tipo de filtro é realizado pelos métodos de selegao de caracteristicas. Este
trabalho apresenta um modelo hibrido de selegao de caracteristicas que deve ser utilizado por
clinicos de um paciente, a fim de realizar uma predi¢gdo de mortalidade do cancer de mama. O
modelo hibrido é composto de dois algoritmos ja existentes na literatura: Gain Ratio e ReliefF.
Em comparagao com os modelos j& existentes na literatura, o algoritmo proposto apresentou
melhores resultados para as métricas de avaliagao utilizadas para tal finalidade.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina, Prognéstico, Cancer de Mama.



Abstract

Artificial Intelligence technology has been instrumental in the role of health care for society. It
has been widely used in various branches of medicine. One of its main applications is in the
context of breast cancer disease prognosis. Cancer is considered the second leading cause of
death from disease in the world. In this context, breast cancer stands out, which is considered
the largest occurrence of cancer among women in the world. One of the main challenges in
this scenario is to identify which are the most relevant characteristics in the development of this
type of neoplasm by a patient. This type of filtering is performed by feature selection methods.
This paper presents a hybrid feature selection model that should be used by clinicians of a
patient in order to perform a breast cancer mortality prediction. The hybrid model is composed
of two algorithms already existing in the literature: Gain Ratio and ReliefF. In comparison with
the models already existing in the literature, the proposed algorithm presented better results for
the evaluation metrics used for this purpose.

Keywords: Machine Learning, Prognosis, Breast Cancer.



Lista de Figuras

2.1

3.1

3.2
3.3

3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
4.1

4.2

4.3

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

Diagrama com o fluxo do protocolo utilizado na revisdo sistematica que serviu

como base paraesteprojeto . . . . .. ..o 18
Comparagao da extensdo dindmica do contraste na aquisi¢éo digital e de filme
daimagemdamama . . . . . . . . ... e 22
Comparagao entre imagens de mamografia convencional e digital . . . . . . . . 23
Demonstracdo de um cisto identificado na mama através de uma imagem de
ultrassom . . . . . L e 24
Imagens de uma ressonancia magnéticadamama . . . . . ... ... ... .. 25
Categorias de selecéo de caracteristicas . . . . . . . . ... ... ... .... 28
Selecédo de caracteristicas em modelos supervisionados . . . . . ... ... .. 29
Selecdo de caracteristicas em modelos nao supervisionados . . . . . . . .. .. 30
Modelo de selecdo de caracteristicas do tipo filter . . . . . . . .. .. .. ... 31
Modelo de selegao de caracteristicas do tipo wrapper . . . . . . . . . ... .. 32
Arvore de decisao induzida por algoritmo de arvore de decisdo executada em
variaveis numéricas utilizando critério do algoritmo Gain Ratio . . . . . . . . .. 38
Fluxo de execucdo do algoritmo proposto . . . . . . . .. .. ... ... .. .. 39
Implementacao do algoritmo proposto utilizando o framework Orage . . . . . . . 40
Varia¢do da acuracia para diferentes valores de k sobre o modelo proposto . . . 45
Representacdo das 25 melhores features segundo o algoritmo Gain Ratio para o
conjunto de dados do experimento . . . . . . . . . .. ... ..., 49
Representacdo das 25 melhores features segundo o algoritmo Relief-F para o
conjunto de dados do experimento . . . . . . . .. .o 49
Representacdo das 25 melhores features segundo o algoritmo Gain Ratio-Relief-
F para o conjunto de dados do experimento . . . . . . . . . ... ... ... .. 49
Resultados de avaliacdo da acuracia de cada modelo de acordo com as diferentes
abordagens de selecdo de caracteristicas . . . . . . . . ... ... ... .... 50
Resultados de avaliacdo da precisao de cada modelo de acordo com as diferentes
abordagens de selecdo de caracteristicas . . . . . . . . ... ... 50
Resultados de avaliacao de sensibilidade de cada modelo de acordo com as di-
ferentes abordagens de selecao de caracteristicas . . . . . ... ... .. ... 51

Resultados de avaliacdo F1 de cada modelo de acordo com as diferentes abor-
dagens de selecdo de caracteristicas . . . . . .. ... ... ... ... ... 51



Lista de Algoritmos

1 Relief Original . . . . . . . . . . . e
2 Relief-F . . .
3 Algoritmo Hibrido . . . . . ...



Sumario

1 Introducao

1.1 Proposta . . . . . . . .
1.2 Hipbteses . . . . . . . . e

1.2.1 Hipdtesenula(Ho) . . . . . . . . . . .

1.2.2 Hipotese alternativa(Ha) . . . . . . . . . . . ... ... ... ...
1.3 Objetivo Geral . . . . . . . . . . e
1.4 Objetivos Especificos . . . . . . . . . . .. Lo
1.5 Estruturado Trabalho . . . . . . . . . . . ...

2 Trabalhos Relacionados

3 Background
3.1 Cancerdemama . . . . . . ... e e
3.2 Fatores prognéstico paraocancerdemama . . . . . . . .. .. ... ... ..
3.3 Sistemas de Apoio a Decisao Clinica . . . . . . . ... .. ... ... .....
3.4 Aplicagao de Inteligéncia Artificial no Prognéstico de Cancer de Mama . . . . . .
3.5 Algoritmos para selecdo de caracteristicas . . . . . . . . .. ... ... ..
3.5.1 Padrao de classificacao de acordo com os dados de treinamento . . . . .
3.5.2 Filters . . . . . L
3.53 Wrappers . . . . . . e
3.54 Embedded . . . . . . ... ...
3.6 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina . . . . . . ... ...
3.6.1 Aprendizagem Supervisionada . . . . . ... ... oL
3.6.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada . . . . . . ... ... ... . ....
3.6.3 AprendizagemporReforco . . . . . . ...

4 Algoritmo Proposto
41 Relief-F . . . . . e
42 GainRatio . . . . . . . . . e
4.3 Algoritmo Hibrido . . . . . . ...
4.3.1 Algoritmo em termos de entregével e utilizagédo . . . . . .. ... .. ..
4.4 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina utilizados para validagao das caracte-
risticas selecionadas . . . . . . . . ...
441 K-Nearest Neighbour (k-NN) . . . . . . ... ... .. ... .......
442 NaiveBayes . . . . . . . . . ..
443 FlorestaAleatéria . . . . . . . . . . . . . ...
4.4.4 Redes Neurais Artificiais . . . . . . ... ... ... ... ...



5 Resultados e Discussoes
51 ConjuntodeDados . . . . . . . . . . ..
52 Resultados . . . . . . ..
5.3 Discusstes . . . . . . ... e e e

6 Consideracoes Finais

Referéncias

43
43
44
46

52

54



Introducao

No cenario de Machine Learning (ML), dados podem ser definidos como um fato, texto, imagem
ou som que nao foi processado. Sao considerados partes essenciais no contexto de ML, pois
sem estes ndo é possivel treinar 0 modelo, e consequentemente inferir alguma informacao do
objeto de estudo. Um modelo de aprendizagem de maquina é caracterizado como um algoritmo
que tem a capacidade de reconhecer padrdes sobre um conjunto de dados aplicados a este
(Jiang et al., 2017).

Com os sucessivos avangos que houveram na Inteligéncia Artificial (IA) e ML, estas tecno-
logias passaram a ser consideradas fundamentais no papel do cuidado a saude da sociedade,
sendo amplamente utilizadas nos diversos ramos da medicina. Nesse universo, os dados do
paciente, utilizados em modelos de ML, podem ser divididos em dois tipos: (i) dados clinicos
e (ii) dados moleculares. Dados clinicos sdo aqueles coletados a partir de diagndéstico, testes
laboratoriais € dados hereditarios do paciente. Ja os dados moleculares, também chamados
de microarranjos ou dados genémicos, podem ser definidos como um conjunto de dados que
contém informagdes das células do individuo, por exemplo, a sequéncia de RNA (Jiang et al.,
2017).

Uma das principais aplicagdes das tecnologias acima citadas, se da no contexto de prog-
néstico e predicao da neoplasia cancer. O cancer € considerado como a segunda maior causa
de mortes decorrentes de doengas no mundo, de acordo com Organizagao Mundial de Saude
(OMS) (WHO), segundo senso realizado no ano de 2018. Neste contexto, destaca-se o cancer
de mama. Este, por sua vez, é considerado a maior ocorréncia de cancer entre as mulheres em
todo o mundo (WCRF).

Um dos principais desafios da medicina neste cenario, é utilizar as tecnologias disponiveis
para conseguir fazer o prognostico ou predicao do cancer de mama com a melhor assertividade
possivel. Sendo assim, ja existem diversos modelos apresentados na literatura com o objetivo
de ajudar neste tipo de predigdo. Alguns destes utilizam dados clinicos dos pacientes, outros
utilizam dados moleculares dos mesmos.

10
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Fatores prognésticos sao constituidos de marcadores associados a sobrevida global, capaz
de indicar como sera o curso clinico da neoplasia, seja no contexto de risco de reincidéncia ou
de morte. Estudos de fatores prognésticos permitem analisar, de forma mais detalhada, como se
darda a evolucao do tumor de acordo com o seu comportamento (Guerra, 2015). A classificacdo
dos fatores prognésticos é feita com base no estado do tumor e do paciente. Fatores prognés-
ticos relacionados ao tumor sdo: tamanho, tipo histoldgico, presenca de receptores hormonais,
grau de diferenciacdo e invasao linfonodal. Ja em relagdo ao paciente, podem ser: histérico
familiar, idade em que foi feito o diagnéstico, indice de massa corporal, além de caracteristicas
genéticas do mesmo (Guerra, 2015). Fatores que representam um alto risco resultando em um
mau prognostico, sdo: tumores maiores que 2cm de didmetro, idade inferior a 35 anos, inva-
séo de linfonodos axilares e invasao linfo do HER-2. Por outro lado, o prognéstico pode ser
favoravel quando o tumor esta em estagio inicial, o tumor tem um carater vascular, auséncia de
receptores hormonais e super expressao (Guerra, 2015).

Os fatores prognésticos sao fundamentais para determinar qual € o melhor tipo de trata-
mento que deve ser aplicado em cada tipo de paciente. Possiveis tratamentos aplicados em
pacientes podem ser através de realizacdo de sessdes de quimioterapia ou tratamento hormo-
nal. Apesar destes tipos de tratamento melhorarem as chances de sobrevivéncia do paciente,
eles podem trazer sérios efeitos colaterais a salde da pessoa a quem estdo sendo submetidos.
Além de serem muito caros. Portanto, eles devem ser aplicados apenas em pacientes com um
alto risco de acordo com os fatores prognésticos identificados. Porém, os fatores prognésticos
tradicionais, por exemplo, estado do nédulo linfatico ou tamanho do tumor, nao sao suficiente-
mente precisos, necessitando assim de melhores fatores para determinar um progndstico de
alto risco (Van Diest et al., 2004). Por outro lado, estudos recentes indicam que a utilizacao
de expressdes genéticas baseadas em microarranjo podem oferecer informacdes progndsticas
relevantes e independentes em pacientes com cancer de mama recém diagnosticadas (Kumar
et al., 2012). Microarranjos € uma ferramenta laboratorial comum para detectar a expressao gé-
nica ou mutagdes génicas de alta produtividade. Estas laminas também sé&o conhecidas como
chips génicos ou chips de DNA. Milhares de sondas (com identidade conhecida) sdo imobiliza-
das em uma lamina de microscopio ou chips de silicio ou membrana de nylon, com milhares de
pequenos pontos contendo uma sequéncia ou gene de DNA conhecido. Com o advento das tec-
nologias de sequenciamento de DNA, alguns testes para os quais eram usados microarranjos
no passado agora usam tecnologias de sequenciamento em seu lugar. Mas os microarranjos
sa0 sequenciados com menor custo, portanto ainda sdo usados para estudos muito grandes e
alguns testes clinicos (Theisen, 2008). No contexto do cancer de mama, abordagens de ge-
noma inteiro identificaram conjuntos de genes prognésticos que preveem um intervalo curto
para metastases distantes, ou seja, uma assinatura de prognostico ruim; e descreveram perfis
genéticos que medeiam metastases para um local secundario (Kumar et al., 2012).

Além disso, as células cancerigenas apresentam um fenétipo comum de crescimento ce-

lular, porém este fendétipo é capaz de surgir a partir de diferentes combinac¢des de mutagdes.
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Sendo assim, ao inferir como as células evoluem em tumores individuais, podemos ser capa-
zes de identificar eventos mutacionais importantes para diferentes tipos de tumores. Podendo
assim, levar potencialmente a novas terapias. (Park et al., 2008) demonstra que, é possivel
inferir caminhos de progressao frequentes através da utilizacdo de microarranjos para estimar
a distancia entre tumores. Esta utilizagao pode ocorrer em sistemas de apoio a deciséo (SAD).
Um SAD pode ser definido como um sistema de informagao que apoia as atividades educacio-
nais, empresariais e médicas no processo de tomada de decisdo. Eles unem o conhecimento
tecnolégico e humano para melhorar a tomada de decisao (Mazo et al., 2020). Atualmente, os
SADs sao utilizados em muitas areas médicas para melhorar os servigcos do sistema de salde,
o tempo de decisao e a qualidade de vida relacionada a saude dos pacientes; tais sistemas
podem reduzir tanto os custos de saude quanto as taxas de erro médico (Mazo et al., 2020).
(Mazo et al., 2020), realizou uma revisdo sistematica para avaliar a disponibilidade e uso de
SADs no contexto de de cancer de predigbes relacionadas ao cancer mama. Os trabalhos se-
lecionados para realizar o estudo apresentam diferentes tipos de técnicas de aprendizagem de
maquina, bem como diferentes tipos de dados sao utilizados. Porém, um dos pontos detecta-
dos pelo trabalho em questao é que, a maioria dos SADs existentes nao utilizam resultados de
testes genéticos no conjunto de dados de entrada dos modelos preditivos. Possivelmente, isto
deve ocorrer pelo fato deste conjunto de dados terem um ndmero muito grande de variaveis,
bem como uma quantidade bastante reduzida de amostras. Dessa forma, nota-se que seria
interessante o surgimento de SADs que utilizem este tipo de informagéo relacionada ao tumor,
para realizar inferéncias que ajudem os especialistas médicos no processo de tomada de deci-
sao, quando trata-se de alternativas de tratamento em pacientes diagnosticados com cancer de
mama.

Quando trata-se da utilizacdo de dados moleculares dos pacientes, a utilizagdo de uma
ferramenta capaz de reduzir a dimensionalidade dos dados passou a ser fundamental devido ao
tamanho das caracteristicas contidas nestes tipos de dados. Como mencionado anteriormente,
0s avangos tecnolégicos possibilitaram obter informagcdes cada vez mais detalhadas acerca
das células dos individuos, de tal forma que a quantidade de informacdes disponiveis chegam a
casa das milhares. Portanto, é necessario utilizar algum mecanismo apto a reduzir a quantidade
de informacoes, pois nem todas elas sao relevantes para a predicdo da doenca em questéo, ou
até mesmo algumas delas podem ser duplicadas. Neste cenario, surge o conceito de modelos
de selecao de caracteristicas, que pode ser denominada como um processamento dos dados
analisados, a fim de reduzir a quantidade de caracteristicas que serao utilizadas em um modelo
de aprendizado de maquina, com o principal objetivo de encontrar quais sao as caracteristicas
mais significativas dentre todas as disponiveis na analise (Visalakshi and Radha, 2014).

Segundo levantamento feito na literatura acerca de quais sdo os métodos de selecdo de
caracteristicas mais utilizados neste tipo de prognéstico, destacam-se os métodos de selecao
de caracteristicas: (i) Relief-F; (ii) Information Gain; e (iii) Gain Ratio (Silva et al., 2021).

Portanto, este trabalho apresenta um método hibrido de sele¢cado de caracteristicas, utili-
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zando dados clinicos e moleculares dos pacientes que pode ser utilizado para fazer predicdes
do estado clinico de um paciente diagnosticado com cancer de mama. O cenério utilizado neste
trabalho, esta relacionado a realizagao da predigéo do risco de morte de um paciente, uma vez
que este apresenta a neoplasia em questao. O algoritmo hibrido apresentado é composto de
dois algoritmos ja existentes na literatura: Relief-F e Gain Ratio.

A proposta deste trabalho, visa diminuir o impacto dos principais problemas de cada um
dos algoritmos, quando utilizados de forma isolada. Pois 0 modelo de selegédo Gain Ratio é a
modificacao do algoritmo de Information Gain, que tem o objetivo de reduzir o viés causado por
este dltimo. Porém, uma de suas grandes desvantagens é que ele calcula um peso para um
recurso sem examinar outros recursos disponiveis. Se os recursos forem dependentes, isso
geralmente nao sera refletido em seus pesos. Um recurso que contém algumas informacgdes
sobre a classe de classificagdo por conta propria, mas nenhum quando outro recurso mais in-
formativo estiver presente, recebera um peso diferente de zero. Os recursos que contém pouca
informacao sobre a classe de classificacdo receberdo um peso pequeno, mas um grande nu-
mero deles ainda pode anular recursos mais importantes. Esses dois problemas terdo uma
influéncia negativa na precisao da classificagao, principalmente quando houver muitos recursos
disponiveis (Karegowda et al., 2010b). J& o Relief-F é utilizado puramente como método de se-
lecéo de caracteristicas, traz consigo o problema de nao fazer uma boa avaliagao qualitativa de
caracteristicas que tém uma certa dificuldade de distingao, ou seja, causando uma ineficiéncia
de avaliacao de classes minoritarias (Urbanowicz et al., 2018b).

A metodologia utilizada no experimento de trabalho consiste em definir o fluxo de funcio-
namento do algoritmo proposto, estabelecer quais serdo os modelos preditivos utilizados para
obter os resultados de predicdo sobre o conjunto de dados resultantes das trés abordagens de
selegdo de caracteristicas discutidas neste trabalho. Através dela, também devera ser estabe-
lecido qual deve ser a densidade da quantidade de caracteristicas que vai trazer os melhores
resultados possiveis para o progndstico de cancer de mama, em especifico a predigdo da mor-
talidade em decorréncia do cancer através da utilizacao de dados genémicos dos pacientes.

Além disso, o algoritmo apresentado tenta diminuir o impacto dos pontos negativos de cada
modelo em separado, criando um novo modelo que é capaz de levar em consideragcdo as ca-
racteristicas que tém dependéncia entre si, bem como apresentar boas avaliagdes qualitativas
das caracteristicas mesmo em datasets como um ndimero muito elevado de caracteristicas, que
0 caso de datasets contendo informagbes genéticas dos pacientes. Além dos ganhos menci-
onados anteriormente, 0 modelo proposto € possivel trazer ganhos consideraveis na questao
do processamento do modelo, acuracia € interpretabilidade dos dados que estao sendo utiliza-
dos no SAD. Pois, quando trata-se de dados moleculares, que tém um valor alto de dimenséo,
com a reducdo da quantidade de genes, 0 modelo necessitard processar menos informacgoes,
resultando em um ganho de processamento. Também é possivel obter o ganho de acuracia,
em relacdo aos modelos utilizados de forma isolada, como sera apresentado na secao de re-
sultados. Outro fator importante, € a questao da interpretabilidade dos dados que estao sendo
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analisados no contexto de progndstico, pois como havera reducédo dos genes, resultando nos
mais importantes, no contexto da predicao a ser realizada. O especialista de saude podera
obter uma interpretagdo mais assertiva sobre quais fatores sdo mais relevantes para a predicao
que deseja ser feita.

O modelo proposto tem o propésito de ser utilizado por cientistas de dados que, ao imple-
mentar um sistema de apoio a decisdo médica, poderdo utilizar o modelo de aprendizagem
apresentado na constru¢do do SAD. O algoritmo podera ser implementado através de bibliote-
cas renomadas de aprendizagem de maquina, tais como Sklearn (Pedregosa et al., 2011) ou
Orange (Demsar et al., 2013), em ambos os casos o ambiente de desenvolvimento é voltado
para a linguagem de programacao Python.

1.1 Proposta

A proposta deste trabalho consiste em fazer uma revisédo sistematica da literatura e investigar
quais sao os algoritmos mais utilizados no contexto de prognéstico de cancer de mama, a partir
dos resultados da pesquisa realizada, avaliar quais sao pontos positivos e negativos para os
modelos encontrados. Apds isso, este trabalho visa definir aspectos que possam preencher
possiveis lacunas existentes na utilizacdo dos modelos ja existentes na literatura, uma solugéao
possivel seria através da definicdo de um novo algoritmo que solucione aspectos negativos dos
achados cientificos na literatura. Apds a conclusdo da revisdo sistematica de literatura, foram
encontrados os algoritmos mais usados no contexto de prognostico de cancer de mama, sao
eles: Gain Ratio e Relief-F. Uma vez definidos os objetos de estudos, foram encontrados os
pontos fortes e fracos de cada um destes algoritmos quando aplicados de forma isolada na se-
lecao de caracteristicas de um conjunto de dados pré definido. Portanto, este trabalho tem como
proposta principal a definicdo de um novo modelo, este por sua vez como sendo um modelo hi-
brido, ou seja, a jungéo dos dois modelos ja existentes na literatura. Ainda neste cenario, este
trabalho tem o objetivo de verificar se a aplicacao deste tipo de abordagem pode gerar resulta-
dos mais satisfatérios no contexto de predicao sobre a doencga de cancer de mama. Espera-se
que tais resultados se demonstrem através de melhores valores para as métricas de avaliacéo
de modelos de aprendizagem de maquina quando aplicado o modelo de selecao de caracte-
ristica proposto neste referido trabalho. Também deve fazer parte do objeto deste trabalho a
identificacao das limitagcdes da aplicacdo do modelo proposto, bem como estabelecimento de
quais sao os pontos que devem ser abordados futuramente, como forma de preenchimento de
eventuais pontos limitantes da pesquisa realizada neste estudo.
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1.2 Hipodteses

1.2.1 Hipoétese nula (Ho)

A técnica de selecao de caracteristicas obtida através da composi¢do das técnicas ja existentes
Relief-F e Gain Ratio, ndo apresenta um resultado superior as abordagens ja existentes na
literatura no contexto de prognéstico de cancer de mama.

1.2.2 Hipodtese alternativa (Ha)

A composicao das técnicas de selecao de caracteristicas Relief-F e Gain Ratio, quando aplica-
das no contexto do prognéstico do cancer de mama, apresenta uma eficiéncia maior quando

comparada as abordagens de selec¢édo de caracteristicas atualmente existentes.

1.3 Objetivo Geral

O nosso trabalho é voltado para uma solugdo que visa o aumento da interpretabilidade do
modelo utilizado para realizar o progndstico da doenca de cancer de mama, através da redugao
de dimensionalidade dos dados trabalhos por este. As atividades da nossa proposta podem ser
descritas da seguinte maneira:

1.4 Objetivos Especificos

* Revisdo sistematica da literatura para identificar quais sdo as técnicas mais utilizadas
neste contexto;

» Definicdo de um novo modelo hibrido utilizando as técnicas de selecdo de caracteristicas
ja existentes Relief-F e Gain Ration;

* Obtencado de um conjunto de dados contendo informagdes relevantes para predi¢cdo da

recorréncia do cancer de mama;

* Adaptacao dos dois modelos de selecionados para constru¢gao do modelo hibrido pro-
posto;

* Teste do modelo hibrido proposto;

* Extracdo de caracteristicas mais relevantes no prognéstico da recorréncia do cancer de

mama;

» Comparacéo dos resultados obtidos utilizando o método hibrido com os métodos existen-

tes na literatura.
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1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: o capitulo 2 detalha a revisao sistematica feita
para obtencéo dos principais trabalhos desenvolvidos no contexto do prognéstico da neoplasia
de cancer, também temos o capitulo 3 que apresenta elementos importantes que séao bastantes
relevantes no entendimento teérico, tais como fatores prognésticos para a doenca de cancer de
mama. Além de trazer uma breve explicacdo sobre algoritmos de selecdo de caracteristicas.
Ja o capitulo 4 traz uma breve visao geral sobre os algoritmos utilizados para a construcao
do algoritmo proposto neste. No capitulo 5 apresentamos o conjunto de dados utilizados no
experimento, bem como os resultados obtidos e uma discussdo sobre os mesmos. Por fim, o
capitulo 6 traz as consideragées finais da proposta.



Trabalhos Relacionados

A utilizagao de técnicas de selecao de caracteristicas na detecgédo de propriedades determinan-
tes no progndstico do cancer vém sendo estudadas ao longo dos anos, muitos trabalhos sobre
este tema foram publicados. Neste contexto, foi realizada uma revisao sistematica de literatura,
com o objetivo de identificar trabalhos que tratam da utilizagdo de técnicas de selegéo de ca-
racteristicas no contexto do progndstico da doenga de cancer (Silva et al., 2021). Uma revisao
sistematica é uma revisdo da literatura realizada a partir de uma pergunta de pesquisa defi-
nida, por meio da qual se busca identificar, avaliar, selecionar e sintetizar evidéncias de estudos
empiricos que atendam a critérios de elegibilidade predefinidos (Garcia, 2014).

A revisao sistematica realizada considerou os 27 itens da recomendagéao PRISMA (Moher
et al.,, 2011) e se baseou no protocolo definido por Kitchenham e Charters (Kitchenham and
Charters, 2007). Além disso, foram utilizadas ferramentas como: a) Mendeley, para realizar
a organizagao dos artigos cientificos; b) Google Sheets, usada para organizar e sintetizar os
achados cientificos. A recomendacao PRISMA consiste em um checklist contendo 27 itens e
tem o objetivo de ajudar os autores a melhorarem o relato de revisbes sistematicas e meta-
analises. O foco foi em ensaios clinicos randomizados, mas o PRISMA também pode ser usado
como uma base para relatos de revisoes sistematicas de outros tipos de pesquisa, particular-
mente avaliagbes de intervengdes. O PRISMA também pode ser (til para a avaliagdo critica
de revisdes sistematicas publicadas. Entretanto, o checklist PRISMA ndo é um instrumento de
avaliacdo de qualidade para ponderar a qualidade de uma revisao sistematica (Galvao et al.,
2015).

O protocolo utilizado na revisao sistematica em questao, consiste dos seguintes elementos:
(i) elaboracédo das questdes de pesquisa; (ii) definicdo das palavras chaves; (iii) escolha das
fontes cientificas; (iv) definicdo dos critérios de inclusdo e exclusdo dos artigos relacionados
nesta revisdo; e (v) estratégia utilizada na busca dos artigos investigados neste trabalho. Vale
ressaltar que, toda revisao sistematica deve-se basear em questionamentos que norteiam a
busca por informacao nos artigos investigados para responder apropriadamente a cada questao
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levantada. Neste contexto, a figura a seguir identifica as principais etapas do protocolo realizado
nesta revisao sisteméatica (Silva et al., 2021).

Inicio

Fase 5
Fase 4 o
Elz bFése.—i das Fase 2 Fase 3 Definicao dos Definigao da
& U"dkcdkod as Definicdo das Escolha das it &4 - d estratégia para
questoe§ a palavras chaves fontes cientificas cr\uerwos e avaliacdo
pesquisa incluséo/excluséo M

qualitativa

Resultados da Revisdo Sistematica
da Litetratura:
Classificagdo e analise

Discussao

Desafios e Limitagdes

Fim

Figura 2.1: Diagrama com o fluxo do protocolo utilizado na revisao sistematica que serviu como
base para este projeto

Para definigao de um nivel de qualidade sobre os artigos investigados na revisao realizada,
foram definidos trés critérios de elegibilidade, a saber: (a) critérios de inclusao; (b) critérios de
exclusao; e (ci) critérios de qualidade. Onde nos critérios de inclusdo, foram considerados ape-
nas trabalhos cientificos primarios publicados em periédicos ou anais de eventos e escritos na
lingua inglesa. Ja nos critérios de exclusao, foram eliminados trabalhos que nao atendiam aos
critérios de inclusdo. Sobre os critérios de elegibilidade, foi definido um esquema de pontuacéo,
que considera a estratégia PICOS. Estabelecendo assim, um limiar sobre a pontuagéo atingida
por cada artigo selecionado. A respeito da estratégia PICOS, que é um acrénimo para Paciente
(Pacient, em inglés), Intervencao (Intervention), Comparacao (Comparison), Resultado (Out-
come) e Assunto (Subject). Estes cinco componentes sao os elementos essenciais da questao
de pesquisa para busca bibliografica de evidéncias (Santos et al., 2007). Neste cenario, cada
critério PICOS é analisado e uma nota de 0 a 1 (i.e. 1 se o critério for atendido, 0.5 se for
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parcialmente atendido € 0 se o critério ndo for atendido) é dada para cada critério de qualidade,
elaborando uma média de qualidade. Os trabalhos que nao obtiveram uma média de qualidade
minima de 3 pontos foi excluido do processo de selegéo.

As fontes de informacéo utilizadas na busca dos trabalhos investigados foram feitas em pla-
taformas como: (i) ACM; (ii) PubMed; (iii) IEEE; (iv) Springer; e (v) Elsevier (através do Science
Direct). Além disso, o protocolo de busca foi executado no dia 25 de setembro de 2020. Para
realizar esta revisao sistematica, utilizou-se apenas bases eletrénicas em motores de busca da
World Wide Web. A string de busca foi elaborada considerando as palavras chaves retiradas
das questdes de pesquisa. A seguinte string de busca foi utilizada: ("machine learning") AND
(("feature selection") OR ("features selection")) AND ((method) OR (algorithm) OR (technique))
AND (("cancer prognosis") OR ("cancer prediction")).

O protocolo foi executado de acordo com as configuragdes apresentadas acima e a selegao
de estudos ocorreu em 6 etapas. Na etapa 1, a string de busca é aplicada nos motores de
busca das fontes de informacéo, coletando 301 artigos destas fontes. Na etapa 2, utilizou-se os
filtros existentes nestas fontes de pesquisa para coletar apenas os estudos publicados em anais
e periodicos e definir o intervalo de tempo de publicagdo de acordo com o critério de incluséo.
Assim, estudos nao revisados por pares como enciclopédias, normas, cursos, resenhas, livros,
entre outros, foram excluidos no processo. A etapa 3 corresponde a exclusao de todos os arti-
gos duplicados, redundantes e indisponiveis. Na etapa 4, realizou-se uma revisdo dos titulos,
das palavras-chave, do local de publicacdo e do resumo para excluir os artigos que nao aten-
dessem aos critérios de inclusdo e exclusdo. Na etapa 5, todos os artigos incluidos na etapa
4 foram recuperados de suas respectivas fontes de informagao e lidos. Na etapa 6, foi feita
uma avaliacdo da qualidade dos artigos considerando a inclusdo de elementos relacionados a
abordagem PICOS. Uma média foi calculada para cada artigo e foram selecionados apenas os
que atingiram a pontuagcdo minima de 3 pontos (Silva et al., 2021).

O processo de obtencao sistematica de trabalhos que correspondem as questdes de pes-
quisa obteve os seguintes resultados: na etapa 1, um total de 628 artigos foram coletados pelas
fontes de informacdo. Em seguida (na etapa 2), 301 artigos foram incluidos apés a aplicacéao
dos filtros, sendo 327 artigos eliminados por ndo serem artigos primarios, ou por nao perten-
cerem a periddicos ou conferéncias. Na etapa 3, foram removidos os artigos cujo titulo nao
estava de acordo com o trabalho proposto, neste caso foram excluidos 216 artigos. Ja na etapa
4, foram removidos 2 artigos duplicados. Na etapa 5, 24 artigos foram incluidos apés analise
dos seus respectivos resumos. Por fim, na etapa 6, foram removidos 3 artigos completos cujo
objetivo ndo estava de acordo com a proposta deste trabalho. Ao final das etapas anteriores,
restaram 21 artigos completos para serem analisados qualitativamente de acordo com os crité-
rios do analise qualitativa de todos os artigos incluidos de acordos com as etapas anteriores da
estratégia PICOS, porém nenhum artigo foi excluido por ndo atingir a nota minima definida para
estes critérios, ou seja, a nota minima de 3 pontos (Silva et al., 2021).

Através da revisao foi possivel identificar que o principal tipo de dados utilizados no prognos-
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tico de cancer sdo dados moleculares da doenca. Um dado molecular pode ser definido como
um dado obtido a partir da utilizacdo de técnicas de biotecnologia a fim de extrair informacdes
mais detalhadas acerca da doenca analisada, por exemplo, uma sequéncia de DNA ou um con-
junto de microarranjos das células. Também foi identificado que as técnicas mais utilizadas séo:
Relief-F, Information Gain, Gain Ratio, Random Forest, T-Test e Fast Correlation- Based Feature
(FCBF) (Silva et al., 2021).

Um dos principais trabalhos analisados na revisdo, que também esta inserido no contexto de
cancer de mama, é o trabalho desenvolvido por (Khourdifi and Bahaj, 2018), ao qual realiza uma
pesquisa focada no uso do FCBF para para remover caracteristicas irrelevantes e redundantes
que ajudardao a melhorar a precisao preditiva dos classificadores, e entdao usamos técnicas de
classificacao em ciéncia médica e bioinformatica, no contexto de cancer de mama. Onde primei-
ramente é feita uma classificagdo do conjunto de dados e depois determina o melhor algoritmo
para o diagnéstico e a previsdo da doenga do cancer de mama. A previsdo comega com a iden-
tificacdo de sintomas em pacientes, identificando em seguida pacientes doentes de um grande
namero de pacientes doentes e saudaveis. O mesmo utiliza a base de dados disponiveis pu-
blicamente na Universidade de Wisconsin Hospitais Madison a respeito de cancer de mama
(Lichman et al., 2013). A base de dados é composta 699 amostras, contendo informacoes
como médias da simetria, concavidade, perimetro, raio dos nédulos detectados no paciente. Os
dados também incluem informagéo acerca da natureza da neoplasia, ou seja, se a mesma é
benigna ou maligna. Uma vez feito o pré-processamento da base de dados, é feito o processo
de selecéo de caracteristicas através do modelo FCBF, onde o mesmo aplicou a validagao cru-
zada k-fold, com k igual a 10, que é uma técnica utilizada para avaliar modelos preditivos que
dividem o conjunto original em um treinamento amostra para formar o modelo, e um conjunto
de testes para avalia-lo. Depois de aplicar os métodos de pré-processamento e preparagao, foi
feita uma analise visual dos dados, a fim de determinar a distribuicao de valores em termos de
eficacia e eficiéncia. Avaliando-se os valores de eficacia de todos os classificadores em termos
de tempo para construir o modelo, instancias corretamente classificadas, classificadas incorre-
tamente instancias e precisao (Khourdifi and Bahaj, 2018). O mesmo também utilizou outros
modelos para fazer a comparagao entre 0 método proposto e os ja existentes na literatura, os
modelos utilizados foram: K-NN, SVM, Random Forest, Naive Bayes e MLP. Apds a realiza-
cao da comparacao entre o modelo proposto e os demais, 0 método FCBF se mostrou eficaz
e relevante na eliminacao de elementos redundantes e irrelevantes acerca de caracteristicas
utilizadas para fazer predi¢cao no contexto da doenga de cancer de mama.



Background

Segundo a Organizacao Mundial de Saude (OMS), de acordo com senso realizado no ano de
2020, o cancer é considerada com a segunda maior causa de mortes decorrentes de doenga
no mundo (WHO). Diante deste cenario, o cancer de mama, por sua vez, € considerado como
o de maior ocorréncia entre as mulheres em todo o mundo. Estima-se a ocorréncia de aproxi-
madamente 9,9 milhdes de mortes no mundo em decorréncia da doenca de cancer, dentre este
total de mortes, cerca de 6,9% destas mortes sdo de cancer de mama (Sung et al.).

3.1 Cancer de mama

Durante o decorrer do ultimo século o conhecimento médico acerca da doencga de cancer evo-
luiu consideravelmente, com esta evolugao foi possivel obter uma maior compreensao sobre o
mesmo. Isso foi possivel gracas ao surgimento de novas tecnologias terapéuticas e diagnoés-
ticas, as quais possibilitaram descobrir de uma forma mais antecipada a existéncia de células
cancerigenas nos pacientes, bem como, fornecer qual a terapia especifica para o tipo de can-
cer em questao. No Brasil, as primeiras preocupagdes acerca da doenga de cancer surgiram
em meados de 1920. Porém, sé a partir de 1940 é que surgiram as primeiras instituicdes
especializadas no estudo acerca da doencga de cancer. Além disso, foi a partir deste periodo
que, iniciaram-se as primeiras campanhas educativas, destacando a importancia do diagndéstico
como a forma mais efetiva no tratamento da doenga, pois quanto mais cedo descobrir a doenca,
maior s&o as chances de cura (Teixeira and AraA Neto, 2020).

A possibilidade de obtencao do diagnostico do cancer de mama no Brasil, ganhou outro fator
importante a partir da inclusdo de imagens de exames que possibilitavam a visualizacdo das
primeiras lesbes mamarias. A partir dai houve uma maior mobilizagao para a atengéo acerca
da saude da mulher, consequentemente houve um maior rastreamento do cancer de mama
(Teixeira and AraA Neto, 2020). O cancer de mama é causado pela multiplicagdo desordenada
das células mamarias, gerando células anormais que se multiplicam, gerando um tumor (INCA).
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Existem diversos tipos de exames que permitem o diagnéstico de nédulos mamarios. Os
principais sao: a mamografia, ultrassonografia e ressonancia magnética. A mamografia é consi-
derada a mais importante entre os exames, pois trata-se do método mais indicado na avaliagao
de alteragcdes na mama de pacientes assintomaticas. Este tipo de técnica, atualmente possibi-
lita dois tipos de formacado de imagens, a primeira é formada pelo conjunto filme-écran, que é
considerada a mamografia convencional. Ja o segundo tipo de imagem ¢ obtido a partir de um
receptor digital, esta também conhecida como mamografia digital (Chala and Barros, 2007).
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Figura 3.1: Comparagdo da extensdo dindmica do contraste na aquisi¢ao digital e de filme da
imagem da mama
(Freitas et al., 2006)

Na mamografia convencional, o0 meio de aquisicdo da imagem, de exposicdo e armazena-
mento da mesma é representado pelo filme, este por sua vez ndo deixa uma margem para
melhoria da imagem gerada, apesar de fornecer um bom contraste e uma boa resolugéo espa-
cial. Ja na mamografia digital, a aquisicao, exposi¢cao e armazenamento das imagens sao feitos
em processos distintos. O que possibilita um melhor aperfeicoamento das imagens, além disso
0 processo de analise da imagem gerada é feita através da utilizacado de um monitor de alta
resolugdo, o que permite melhorar o contraste das imagens, a Figura 3.1 demonstra os niveis
de contraste nos dois tipos de imagens. Porém a capacidade de deteccao do cancer de mama
através de imagens de mamografia varia de paciente para paciente, 0 mais importante destes
fatores é a densidade radioldégica da mama (Chala and Barros, 2007). A Figura 3.2 demonstra
a comparacao entre imagem da mama obtida a partir de uma mamografia convencional e outra
a partir do método digital.

O principal método adjacente a mamografia na detecgdo do cancer de mama é a ultras-
sonografia. Que é um método que obtém uma boa imagem dos tecidos mamarios. Este tipo
de método é feito através de um aparelho que emite ondas sonoras de alta frequéncia. A vi-
bracéo dos tecidos produz um eco, que por sua vez é lido pelo aparelho e consequentemente
convertido em imagem. Este tipo de imagem é mais indicado quando o objetivo é diferenciar
e caracterizar n6dulos sélidos e cistos previamente identificados pela mamografia. Por conta
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Figura 3.2: Comparacao entre imagens de mamografia convencional e digital
(BedfordBreastCancer)

disto, esta técnica é tida como um método suplementar a mamografia. A Figura 3.3 demonstra
aspecto caracteristico de cisto simples a esquerda (seta branca), que € bem circunscrito com
margem imperceptivel, anecoica, e demonstra por transmissdo. Isso esta em contraste com o
cancer de mama a direita (seta branca), que € mal margeado, de forma irregular, hipoecoico e
ndo apresenta transmiss&o por via.

Por fim, a ressonancia magnética € outra forma diagnosticar o caAncer de mama. Este tipo de
exame também é considerado uma forma auxiliar no diagnostico da doenga acompanhado de
uma mamografia e a ultrassonografia. Nele é utilizado um aparelho de ressonancia magnética,
que faz 0 uso de imas para gerar as imagens. Ele vem sendo bastante utilizado em pacientes
com um alto risco de desenvolvimento desta neoplasia (Chala and Barros, 2007). Na Figura 3.4
podemos verificar algumas imagens de uma ressonancia magnética da mama.

Diante disto, verifica-se que é necessario aplicar o tipo de exame mais apropriado para o
paciente em questao, para fazer o diagnéstico precoce do cancer de mama. Uma vez que foi
feito o diagnéstico, é possivel aplicar as medidas terapéuticas mais assertivas para o caso da
paciente, bem como utilizar alguma técnica disponivel a fim de obter o quadro prognéstico da
doenga.

3.2 Fatores progndstico para o cancer de mama

O curso clinico da doenga de cancer de mama, bem como sua sobrevida, podem variar de paci-
ente para paciente, segundo a histéria natural da neoplasia. Tal variagao pode ser determinada
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Figura 3.3: Demonstracado de um cisto identificado na mama através de uma imagem de ultras-
som
(Dunne et al., 2017)

por uma séria de fatores complexos, por exemplo, a diferenca na rapidez da duplicacio tumoral,
a capacidade de metastizagdo do nédulo, ou outros fatores que, por ora, ainda ndo sao total-
mente compreendidos, que estéo relacionados a condi¢do hormonal, nutricional e imunoldgica
do paciente. Porém, alguns fatores anatémicos continuam sendo de fundamental importancia
na avaliagdo progndstica da doenga, tal como o tamanho do nédulo primario e a condi¢gdo dos
linfonodos. Além disso, fatores relacionados as caracteristicas bioldgicas e histoldgicas do tu-
mor também sdo determinantes para o prognéstico da evolucdo do cancer (Freitas JAet al.,
2017).

Os fatores prognésticos do cancer de mama podem ser Uteis em trés situacdes segundo
Clark (Clark et al., 1994): a primeira diz respeito a identificacdo de pacientes onde o prog-
néstico é suficiente, e nenhum tratamento adjuntivo ao tratamento cirdrgico agregard algum
beneficio ao paciente; a segunda diz respeito a obtengdo de um prognostico ruim em relagéo
ao tratamento convencional, que qualquer outra forma de tratamento mais intensa deveria ser
aplicado; a terceira, € aquela cujo o progndstico é capaz de indicar uma terapia especifica para
um paciente especifico. Um fator progndstico pode ser definido como um parametro possivel
de ser mensurado no momento do diagnédstico e que serviria como preditor da sobrevida ou do
tempo livre de doenca.

O objetivo dos cuidados a saude é prevenir, tratar e entender doencas humanas. Neste ce-
nario, um médico através da experiéncia e educacgao é capaz de desenvolver, um entendimento
de como aplicar procedimentos e métodos de diagnostico e prognéstico, bem como se dara o
efeito dos medicamentos e tratamentos em pacientes. No processo de tomada de decisao, é
exigido do médico a capacidade de analisar e compreender o estado clinico do paciente, bem
como entender qual a necessidade da sua intervencao e quais a¢oes ele pode intervir (Bronzino,
2000).
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Figura 3.4: Imagens de uma ressonancia magnética da mama
(Nakahori et al., 2015)

3.3 Sistemas de Apoio a Decisao Clinica

O médico tem a missao de interpretar um conjunto de dados, que muitas vezes ndo sao es-
truturados, geralmente colhidos com o passar dos episédios clinicos. Os continuos avangos
na ciéncia da computacao e suas tecnologias tecnologias tém sido cada vez mais utilizados na
area da saude. Com isso, sdo gerados uma enorme massa de dados nos hospitais, sempre que
um paciente realiza algum tipo de exame médico, por exemplo, exame complementar, exame
periédico, etc. Esses sdo relevantes para que profissionais de saude possam fazer uma avalia-
¢ao do estado clinico do paciente, muitas vezes, cruciais do processo de tomada de decisdo do
médico (Nogueira et al., 2012).

Para ajudar na tomada de decisao atualmente existem os Sistemas de Apoio a Deciséo Cli-
nica (SADC), que visam obter melhores desempenhos na resolugéo de problemas fornecendo
recomendacoes especificas para cada paciente os quais sdo baseados em principios de anali-
ses de decisdes. Os Sistemas de Apoio a Decisao Clinica (SADC) sao aplicacbes desenhadas
para auxiliar os médicos na tomada de decisdes de diagndéstico e de terapéutica nos cuidados
a doentes (Silva et al., 2012). Um dos principais objetivos do SADC é reduzir a necessidade
de atendimento especializado, muitas vezes demorado, a um determinado paciente. Isso é
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possivel através do fornecimento de ferramentas de apoio a decisdo, bem como oferecer as evi-
déncias necessaérias para que os profissionais de saude possam classificar os achados clinicos.
Reduzindo assim, o tempo de diagndstico e progndstico de pacientes (Silva et al., 2012).

No contexto de oncologia, também foram desenvolvidos diversos softwares que tém o obje-
tivo de auxiliar no processo de tomada de decisdo. Vale destacar que, ha diversas razdes para
a construgao deste tipo de sistema neste cenario, por exemplo, a incorporacao de dados clinico-
patolégicos para predizer o tempo de sobrevida de um paciente ap6s o diagnéstico de um algum
tipo de tumor. Além disso, outra forma de utilizacao pode ser através do uso do perfil genético
do paciente, para a partir dos dados laboratoriais e clinicos, obter informagdes tais como qual
o0 método de tratamento individual, pois apenas um quarto dos pacientes com cancer responde
de forma positiva aos medicamentos prescritos para os mesmos de forma generalizada (Banjar
etal., 2017)

3.4 Aplicacao de Inteligéncia Artificial no Prognostico de
Cancer de Mama

A inteligéncia artificial (IA) e a aprendizagem de maquina (AM) tém sido aplicados para classi-
ficacdo e diagnéstico do cancer de mama ha quase duas décadas, porém nao existem tantos
estudos acerca da sua aplicagcao no contexto de prognéstico (Kourou et al., 2015).

Recentemente, foram aplicadas algumas técnicas de aprendizagem de maquina semi-
supervisionada para o desenvolvimento de um modelo para progressao e capacidade de so-
brevivéncia de pacientes diagnosticados com cancer de mama. A maioria, todavia, ndo utilizou
dados importantes como status de receptores hormonais, por exemplo, HER2 ou Ki67. No
entanto, outros modelos foram construidos através de modelos hibridos contendo dados de
microarranjos ou imagens mamograficas (Ferroni et al., 2019).

Alguns dos sistemas de prognoésticos desenvolvidos sédo o Adjuvant! Online e PREDICT. O
sistema Adjuvante! Online foi desenvolvido utilizando os registros da Surveillance, Epidemio-
logy and End-Results (SEER) para predizer os riscos de recorréncia em 10 anos, mortalidade
especifica por cancer de mama ou por outras causas, levando em conta o beneficio esperado
das terapias sistémicas pos operatérios (Ravdin et al., 2001). Ja o PREDICT, foi criado usando
informacdes dos registros de cancer de mama do Reino Unido, com o objetivo de prever o tempo
de sobrevida entre 5 e 10 anos para pacientes diagnosticados com cancer de mama, de acordo
com os beneficios esperados do tratamento de quimioterapia, terapia alvo e endécrino (Wishart
et al., 2010).
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3.5 Algoritmos para selecao de caracteristicas

Podemos definir caracteristicas, no contexto de aprendizagem de maquina (ou do inglés ma-
chine learning ou ML), podem ser definidas como aquelas propriedades de fendbmeno obser-
vado. Geralmente sdo utilizadas em algum processo de identificagcao sistematica de padroes,
através do uso de modelos de ML. Denominamos selecdo de caracteristicas como um processo
que tem o objetivo de reduzir a quantidade de propriedades que sdo aplicadas em um modelo
de ML. A etapa de reducdo de caracteristicas pode ser feita através da analise e processa-
mento das caracteristicas, com a finalidade de reconhecer quais destas sdo as mais relevantes
dentre todas as existentes (Sherer, 2018). Um exemplo de aplicagdo de selecdo de caracteris-
ticas na area médica é na analise de genes de um microarranjo de amostras de célula de um
determinado organismo de um paciente. Este tipo de dado contém milhares de variaveis, que
apresentam uma certa correlagao entre elas. Este tipo de dependéncia entre as propriedades,
nao fornece informagao extra sobre a variavel alvo, sendo assim geram ruidos para o modelo de
aprendizagem de maquina utilizado. Sendo assim, eliminar este tipo de variavel, pode resultar
em uma melhoria no desempenho do resultado do modelo utilizado.

Portanto, faz-se necessario a definicado de um critério para remocao de caracteristicas que
nao tem um nivel de relevancia aceitavel com a variavel alvo. Por outro lado, vale a pena ressal-
tar que a remocao de caracteristicas irrelevantes nao tem relagcdo com métodos de reducgéo de
dimensionalidade de um conjunto de dados, tais como o Principal Component Analysis (PCA).
A eliminacao de propriedades através de técnicas de selecao de caracteristicas ndo cria no-
vas propriedades. Pois uma vez que € selecionado um critério de selecdo de caracteristicas,
€ iniciado um procedimento para encontrar um subconjunto de caracteristicas Uteis dentro do
conjunto analisado (Chandrashekar and Sahin, 2014).

O processo de selegao de caracteristicas vem sendo pesquisado ao longo dos anos, tando
do ponto de vista pratico como metodolégico, e sido aplicado em diversas areas, tais como
analise de dados bioinformaticas, reconhecimento de imagens, mineracao de texto, selegcéo de
genes que sao catalisadores para diversas doencas, etc. Além disso, eles podem ser classifi-
cados de acordo com o padrao utilizado. Se forem analisados de acordo com os dados de trei-
namento, estes podem ser classificados como modelos supervisionados, ndo supervisionados
e semi-supervisionados, porém estes termos nao devem ser confundidos com a classificacao
de algoritmos de aprendizagem de maquina puramente. Por outro lado, se forem analisados de
acordo os métodos de aprendizagem, podem ser classificados como filters, wrappers e embed-
ded (Cai et al., 2018). A Figura 3.5 demonstra um diagrama sobre a categorizacdo dos modelos
de selecao de caracteristicas.



BACKGROUND 28

Selecéo de
Caractéristicas

| .

Dados de Método de
Treinamento Aprendizagem
Supervisionados Semissupervisionados Filters Embeddeds
\ \
N&ao Supervisionados [ Wrappers

Figura 3.5: Categorias de selecao de caracteristicas
(Sammut and Webb, 2017)

3.5.1 Padrao de classificacao de acordo com os dados de treinamento
Modelos Supervisionados

Modelos deste tipo geralmente séo utilizados em problemas de classificagao. A disponibilidade
de ro6tulos no conjunto de dados, permitem algoritmos supervisionados selecionar as caracte-
risticas mais efetivas na distingao de instancias de diferentes rétulos. Neste cenario, as carac-
teristicas sédo selecionadas a partir conjunto de dados de treinamento. Dessa forma, ndo séo
utilizados todas as propriedades no treinamento do modelo de aprendizagem supervisionada,
inicialmente seleciona-se um subconjunto de caracteristicas, apds isso aplica-se o conjunto de
dados resultantes sobre o modelo de aprendizagem utilizado. Na etapa de selecdo de carac-
teristicas utilizou-se das informagdes das classes do conjunto de dados (Sammut and Webb,
2017). Alguns exemplos de algoritmos supervisionados séo: Information Gain e Gain Ratio.
Podemos verificar na Figura 3.6 o fluxo de selecao de caracteristicas em modelos supervisio-
nados.

Modelos Nao Supervisionados

Ja os modelos nao supervisionados sao usados em problemas de clusterizacdo. Considera-se
a estrutura do funcionamento deste tipo de modelo bastante parecido com o de modelos super-
visionados, exceto o fato de que néo ha informagdes de classes nos dados utilizados. Sem este
tipo de informagao para definir a efetividade de uma caracteristica, modelos ndo supervisiona-
dos tém que utilizar outro tipo de critério para analisar a relevancia de uma caracteristica. Neste
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Figura 3.6: Selegao de caracteristicas em modelos supervisionados

contexto geralmente utiliza-se um critério capaz de escolher uma caracteristica que preserve
a estrutura multipla dos dados originais. Outro método utilizado para definir a relevancia das
propriedades é buscar indicadores de agrupamento por meio de algoritmos de agrupamento,
apés esta etapa, transformar a estrutura ndo supervisionada em uma supervisionada. Ainda
segundo (Sammut and Webb, 2017) existem duas formas diferentes de utilizar algoritmos de
agrupamento, a primeira é buscar indicadores de agrupamento e paralelamente selecionar as
caracteristicas supervisionados dentro de uma estrutura unificada. A segunda forma €, primeiro
buscar o indicador de agrupamento, logo apés, utiliza-se uma caracteristica para adicionar ou
remover outras caracteristicas, por fim, repetir este processo até que um determinado critério
seja satisfeito. Na Figura 3.7 podemos encontrar a estrutura de funcionamento de modelos nao
supervisionados.

Modelos Semi-supervisionados

Geralmente estes tipos de modelos sdo empregados em dados cujo apenas uma parte dos da-
dos é rotulada. Neste cenario, a utilizacdo de modelos supervisionados ou ndo-supervisionados
podem nao ser a melhor opcao para selecao de caracteristicas. Pois a selecdo de caracteristi-
cas utilizando métodos supervisionados podem nao ser capazes de selecionar as caracteristi-
cas mais relevantes, porque a quantidade de informagdes rotulados no conjunto de dados séo
insuficientes para representar a distribuicao das caracteristicas.

Ja os métodos ndo supervisionados ndo usam informagdes rotuladas, o que é um ponto

negativo, pois as poucas informagdes rotuladas existentes podem ter uma certa relevancia na



BACKGROUND 30

Algoritmo de
Aprendizagem

1] Né&o
~ — Supervisionada
Selecédo das Caracteristicas
caracteristicas selecionadas
racé .
Dados ce aga9 c_ias Caracteristicas Agrupamento
caracteristicas

Figura 3.7: Selegao de caracteristicas em modelos ndo supervisionados

determinacao das caracteristicas mais efetivas dentro do conjunto de dados. Por outro lado, mo-
delos semi-supervisionados de selecdo de caracteristicas, podem fazer o melhor proveito dos
dados rotulados e nao rotulados, sendo a melhor escolha quando temos dados parcialmente
rotulados. A maioria dos modelos semi-supervisionados existentes dependem da construgéo
de uma matriz de similaridade a fim de selecionar as caracteristicas que mais se assemelham a
esta. Dessa forma, tanto as informacgoes dos rétulos dos dados, quanto a medida de similidade
dos dados sao utilizados para construcao da matriz de similaridade, para que dessa forma, as
informagdes rotuladas possam fornecer aspectos discriminativos na selecao de caracteristicas
relevantes, enquanto os dados ndo rotulados sdo capazes de fornecer informag¢des complemen-
tares (Sammut and Webb, 2017).

3.5.2 Filters

Métodos do tipo filter Figura 3.8 funcionam, inicialmente, estabelecendo um ranking das carac-
teristicas utilizando algum critério preestabelecido. Sao executados em uma etapa anterior a
aplicacdo do uso do modelo de ML, e sé@o independentes do modelo aplicado no estudo. Este
tipo de técnica pode ser classificado de acordo com os parametros de filtragem que empregam,
tais como nivel de dependéncia entre as propriedades ou grau de similidade (Urbanowicz et al.,
2018a).

Porém, este tipo de modelo nao leva em consideracdo o viés e as heuristicas dos algo-

ritmos de aprendizagem de maquina. Dessa forma, podem ser que faltem recursos que séo
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relevantes para o algoritmo de aprendizagem alvo. Alguns dos critérios utilizados neste tipo
de classificacdo das caracteristicas sao: a capacidade efetiva de separar amostras de diferen-
tes classes considerando a variacdo de classes e a variancia entre elas, além de analisar a
dependéncia entre uma caracteristica e o rotulo da instancia analisada, verificar também a cor-
recao entre as classes dos dados e entre as caracteristicas presentes. Porém, vale ressaltar
que a principal desvantagem deste tipo de abordagem é que é ignorado totalmente o efeito
do subconjunto de caracteristicas selecionados na execugao de algoritmos de classificagédo ou
agrupamento. (Sammut and Webb, 2017). Exemplos deste tipo de algoritmo sao o Information
Gain, Chi-Square, Gain Ration e Relief-F .

Selecao do
> subconjunto de »| Algoritmo de inducéo
caracteristicas

Caracteristicas de
Entrada

Figura 3.8: Modelo de selecao de caracteristicas do tipo filter

3.5.3 Wrappers

Métodos wrappers Figura 3.9 funcionam criando uma quantidade de subconjuntos pré-definido
de acordo com a quantidade total de caracteristicas, em seguida calcula um score para cada
subconjunto utilizando uma fungao objetiva especifica. O subconjunto com a maior performance
€ considerado em detrimento dos demais subconjuntos. Geralmente este tipo de modelo de-
manda um maior esforgo computacional em relagao aos algoritmos filters (Singh, 2019).

O subconjunto de caracteristicas ideal depende do viés e heuristicas especificas dos algorit-
mos de aprendizagem. Com base nisto, modelos wrappers usam algoritmos de aprendizagem
especificos na avaliacao da qualidade das caracteristicas (Sammut and Webb, 2017).

Diferentemente de métodos do tipo filter, métodos wrappers estao relacionados ao modelo
e aprendizagem de maquina aplicado, e é executado na fase de treinamento do modelo, caso
seja utilizado um novo modelo de aprendizagem, deve ser refeito o processo de definigdo do
subconjunto de caracteristicas.

3.5.4 Embedded

Os métodos embedded podem ser definidos como a combinagdo dos métodos citados anterior.
Com a vantagem de ser mais performatico que os métodos wrappers, pois realiza a integracao
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Figura 3.9: Modelo de selecao de caracteristicas do tipo wrapper

de forma paralela entre 0 modelo e as caracteristicas selecionadas. Isto pode ser realizada, por
exemplo, através de uma fungao objetiva dividida em duas partes, primeiramente definindo um
termo de adequagéo e, estabelecendo uma penalidade para um subconjunto com um nimero
elevado de caracteristicas (Singh, 2019).

3.6 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Durante a sua evolugao, a humanidade tem utilizado varias ferramentas para facilitar a forma
como sao feitas tarefas complexas. Como consequéncia, o cérebro humano foi responsavel
pela criagédo de diferentes tipos de maquinas. Estas por sua vez, tem facilitado bastante a vida
humana, possibilitando a realizagédo de varias tarefas de uma forma mais satisfatoria, tais como
viagens, tarefas industriais e também no campo da informatica. Tratando-se de beneficios que
a evolucgao trouxe para o contexto de computacao, podemos citar a aprendizagem de maquina.
De acordo com (Samuel, 1959), Aprendizagem de Maquina € um subcampo da inteligén-
cia artificial que lida com algoritmos de computacdo que podem ser melhorados via dados de
treinamento sem programacao explicita, ou seja, ela é capaz de possibilitar os computadores a
aprender sem ser explicitamente programado para tal. (Samuel, 1959) é reconhecido por ser um
pioneiro no campo dos jogos de computador, inteligéncia artificial e aprendizado de maquina,
A Aprendizagem de Maquina é utilizada para que ensinar aos computadores como manipu-
lar dados de uma maneira mais eficiente e eficaz. Pois, para nés seres humanos muita vezes
¢ dificil de visualizar e interpretar as informagdes contidas em um conjunto de massa de da-
dos. Por isso, nestes casos a aplicacao de de aprendizagem de maquina traz a possibilidade
de extrair informacoes relevantes de um conjunto de dados, onde dificiimente n6és humanos
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conseguiriamos enxergar algo (Mahesh, 2020).
Algoritmos de Aprendizagem de M&quina podem ser classificados, de maneira geral, em
trés categorias: supervisionados; nao-supervisionados; e aprendizagem por reforgo.

3.6.1 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada pode ser definida como um tipo de aprendizagem ao qual uma
funcdo mapeia uma determinada entrada para uma saida correspondente de acordo com o
conjunto de dados em analise. Algoritmos de aprendizagem supervisionada sdo aqueles que
necessitam de alguma assisténcia externa. O conjunto de dados de entrada geralmente é
dividido um subconjunto para treinamento do modelo e um outro conjunto para testes, onde
através deste processo é feito a validagao da fungao definida para o mapeamento entre entrada-
saida. A ideia principal € que este tipo de algoritmo aprenda algum tipo de padrao a partir
de um conjunto de dados prévio, através deste padrdao conseguir inferir alguma informacéao
relevante para o propésito de aplicacdo do modelo de aprendizagem de maquina (Mahesh,
2020). Alguns dos algoritmos mais famosos neste contexto sdo: Arvore de Decisdo, Naive
Bayes, kNN, Regressao Linear, Regressao Logistica e Floresta Aleatdria.

3.6.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada

Diferentemente da classe de algoritmos supervisionados, este tipo algoritmo ndo ha um mapea-
mento explicito entre entrada e saida dos dados. Algoritmos desta natureza, tem a capacidade
propria de aprender padrdes e estruturas de um conjunto de dados. Neste caso, uma vez que o
algoritmo aprende algum determinado padréo sobre os dados, quando sdo introduzidos novos
dados, o mesmo utiliza 0 conhecimento prévio para reconhecer classes entre dos dados. Pode-
mos citar como algoritmos mais famosos neste cenario como sendo: Analise de Componente
Principal, K-Means e Clusterizagao Hierarquica.

3.6.3 Aprendizagem por Reforco

A Aprendizagem por reforco € uma area da aprendizagem de maquina que tem o objetivo de
analisar como os agentes de software devem tomar as decisées em um ambiente, com a finali-

dade de maximizar alguma nog¢ao de recompensa cumulativa (Mahesh, 2020).
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Algoritmo Proposto

Neste capitulo apresentaremos o algoritmo proposto para solucionar o problema da identifica-
cao de caracteristicas biolégicas mais relevantes no prognéstico da doenca de cancer de mama.
Primeiramente, apresentaremos uma visao geral do algoritmo Relief-F. Em seguida, abordare-
mos o funcionamento do algoritmo Gain Ratio. Por fim, apresentaremos a abordagem utilizada
para criacao do algoritmo hibrido proposto neste trabalho.

4.1 Relief-F

Esta secdo apresenta uma simples visdo do funcionamento do algoritmo Relief-F.

O algoritmo Relief-F pertence a familia de algoritmos Relief. Os algoritmos desta familia
podem ser divididos em trés grupos: o algoritmo basico Relief; o algoritmo Relief-F e o algo-
ritmo RRelief-F. O algoritmo basico é limitado a ser utilizado na classificagcao de problemas com
duas classes. Ja o algoritmo Relief-F é considerado uma extensao do algoritmo basico, e con-
segue se sair bem no cendrio em que temos multiclasses. Por fim, o algoritmo RRelief-F é uma
adaptacao do algoritmo Relief-F para problemas de regressao (Robnik-Sikonja and Kononenko,
2003a).

Uma das vantagens do algoritmo em relagdo aos outros algoritmos de selegao de carac-
teristicas € que, enquanto outros modelos assumem uma independéncia condicional entre os
atributos do conjunto de dados para estimar a qualidade. Ja os algoritmos da familia Relief-F
ndo fazem esta suposicao, e sao bastante eficientes na selecdo das propriedades, levando em
consideracao na avaliacdo da qualidade das propriedades a dependéncia existente entre estas
(Robnik-Sikonja and Kononenko, 2003a).

A ideia original do algoritmo Relief, demonstrada no algoritmo 1, € estimar a qualidade dos
atributos de um conjunto de dados de acordo com a proximidade entre as instancias perten-
centes ao mesmo. Para realizar esta distingdo, primeiramente é selecionada uma instancia

34
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aleatéria R; (linha 3), em seguida sao procurados os vizinhos mais préximos pertencentes a
mesma classe, chamando o vizinho que tem maior proximidade de H, e outro vizinho de classe
diferente, € chamado de M (linha 4). Apds isto, atualiza-se a estimativa da qualidade W [A] para
todos os atributos A dependendo de seus valores R;, M e H (linhas 5 e 6). Observando que, se
as instancias R; H tiverem valores diferentes do atributo A, entdo este atributo separa duas ins-
tancias pertencentes a mesma classe, entao diminui-se a estimava da qualidade de WA]. Por
outro lado, se A separa duas instancias com valores de classes diferentes, entdo aumenta-se
a estimativa da qualidade de W[A], o que é desejavel. Dessa forma, todo este processo é re-
petido m vezes, onde m é um parametro definido pelo usuario (Robnik-Sikonja and Kononenko,
2003a).
O presente trabalho apresenta como entregavel, o algoritmo em questao

Algorithm 1: Relief Original
Input : Para cada instancia de treinamento, um vetor de valores de atributos e a classe valor

Output: O vetor W de estimativas das qualidades dos atributos
1 set all weights W[A] := 0.0;
2 fori:=1tomdo

3 randomly select an instance R;;

4 find nearest hit H and nearest miss M;

5 forA:=1toado

6 ‘ WIA] == WIA] — diff(A,R;,H)/m + diff(A,R;,M) /m;
7 end

8 end

A funcao diff(A, I, 1) calcula a diferenga existente das duas instancias /; e I, para o atributo
A. Para atributos nominais ela é definida como:

, 0, value(A,IT) = value(A, ).
diff(A, Iy, 1) = ; (4.1)
1, otherwise.

e para atributos numéricos:

, |value(A,I,) — value(A, L)
diffA,I1,) = 4.2
LR max(A) —min(A) “4-2)

O algoritmo original Relief consegue trabalhar bem em conjunto de dados com atributos
nominais e numéricos. Porém, ele é limitado a funcionar em conjuntos com duas classes. Para
casos de dados com multi-classes, € utilizada sua extensao Relief-F. Cujo algoritmo é descrito
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a seguir:
Algorithm 2: Relief-F
Input : Para cada instancia de treinamento, um vetor de valores de atributos e o valor da classe

Output: O vetor W de estimativas das qualidades dos atributos
1 set all weights W[A] := 0.0;
2 fori:=1tomdo

3 randomly select an instance R;;
4 find k nearest hit H};
5 for each class C # class (R;) do
6 ‘ from class C find k nearest misses M;(C);
7 end
8 forA:=1toado
9 WIA]:==WIA] — T5_, diffA, Ry, Hj)/ () + L) (ot Ziet GIA,
Ri.M;(C))/(m.k));
10 end
11 end

O algoritmo Relief-F n&do esté limitado a problemas com classes binarias, ele € mais robusto
que o original e pode trabalhar bem em dados com ruidos. Seu funcionamento é similar ao al-
goritmo original, inicialmente é selecionada uma instancia R; aleatéria (linha 3), depois ocorre a
busca pelo k vizinho mais préximo pertencente a mesma classe, chamado de H; (linha 4), tam-
bém é buscado o vizinho mais préximo pertencente a outra classe, este chamado de MJ;(C)
(linhas 5 e 6). A atualizagdo da estimativa W|A] da qualidade de todos atributos A depende dos
valores para R;, Hj e M ;(C) (linhas 7, 8 e 9). Para trabalhar com dados faltantes é necessario
mudar a funcao diff. Valores faltantes sao tratados utilizando probabilidade. Calcula-se a pro-
babilidade de duas instancias que apresentam valores diferentes para um determinado atributo
condicionado ao valor da classe da seguinte maneira:

se uma instancia tem algum valor desconhecido:

diffA,I1,1) = 1 — P(value(A,)|class(I})) (4.3)
se ambas instancia tém algum valor desconhecido:

#values(A)
diff(A,1y,h) =1— Y. (P(V|class(I})) x P(V|class(I1))) (4.4)
Vv

Utilizam-se frequéncias relativas do conjunto de treinamento para realizar a aproximacgao de
probabilidades condicionais (Robnik-Sikonja and Kononenko, 2003a).



ALGORITMO PROPOSTO 37

4.2 Gain Ratio

Nesta segcédo apresentaremos uma breve introdu¢do do funcionamento da medida sele¢do de
caracteristica gain ratio. Um dos modelos de aprendizagem de maquina mais utilizados € o de
arvore de decisdo. Ele é caracterizado como uma estrutura simples, onde nés nao-terminais
representam testes sobre um conjunto de atributos, e os nds terminais representam as saidas
do problema. Neste contexto, o conceito de ganho de informagéao € definido como uma medida
utilizada para selecionar a ordem dos atributos testes da arvore de decisdo. Esta medida da
preferéncia a utilizacao de atributos que tém um grande nimero de valores. Existem varios
tipos de algoritmos de arvore de decisdo, o mais popular € o ID3. Porém, ao passar dos anos
surgiram novas versdes de algoritmo de indugdo, como por exemplo , o algoritmo C4.5. A
figura 4.1 ilustra uma arvore de decisdo gerada a partir do funcionamento do algoritmo Gain
Ratio. Este algoritmo, que é tido como o sucessor do ID3, utiliza uma extensdo de ganho de
informagao, denominada de gain ratio. Que tem como objetivo diminuir o viés da selegao de
atributos com um alto nimero de valores. As informagdes necessarias para classificar uma

determinada amostra, pode ser definida da seguinte forma:

1(S)=—Y piloga(pi) (4.5)
i=1

Onde S é definido é constituido de s amostras de dados com m classes distintas, e p;
é a probabilidade de uma amostra arbitraria pertencer a classe C; e calcula através de s;/s.
Considerando que um atributo A tem valores distintos v. E s;; seja o niUmero de amostras das
classes c¢; em um subconjunto s;. S; contém as amostras em s que tem o valor a; de A. Dessa
forma, a entropia, ou informacgéo esperada baseada na particdo do conjunto A em subconjuntos

€ dada por:
I(s —ZI(S)S”“Z’:“'H’"" (4.6)
=1
O célculo do ganho de informacao all partir da particao do conjunto A é definido como:
Gain(A) =1(S)—E(A) (4.7)

O algoritmo C4.5, que utiliza o gain ratio, aplica uma normalizagéo do ganho de informagao
utilizando uma informacéao definida como:

SplitInfos(S Z (ISl / 1S loga(1Sil /SI) (4.8)

Este valor representa a informacgao produzida através da divisao do conjunto de dados S em
v particdes correspondentes a n resultados de testes realizados sobre o atributo A. O gain ratio
€ definido como:
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GainRatio(A) = Gain(A) /SplitInfos(S) (4.9)

Sendo assim, o atributo com a maior taxa de ganho é selecionado como atributo teste da
arvore de decisado (Karegowda et al., 2010a).

| Freq of His-lle
»0.638 < 0.636
. |
Alligator | Lys-Asp |
| Seve—————————
»>0.833 <0833
A =
| Leu-Pro | | Gly-Arg
> 0.500 = 0500 * 0.500 = 0.500
h | — . |
B | Ala-Val Human Asp-Asn
=1 =
>0.167 = 0187 > 0625 = 0.625
. 4 seabream 4
Ala-Phe | Ala-Ala ’ Cys-Asn
"
» 0.2 0.250 >0.1t= 0.187 >0DB833 <0833
' \.:1 . ’ . = ‘4
Horse || Tilapia Carp ’ Salmon Bowine e
>08:=0.833
~
possum | Mouse
—_—

Figura 4.1: Arvore de decisdo induzida por algoritmo de arvore de decisdo executada em varia-
veis numéricas utilizando critério do algoritmo Gain Ratio
(Ebrahimi, 2011)

4.3 Algoritmo Hibrido

Um algoritmo hibrido pode ser definido como a combinagéo de dois ou mais algoritmos afim de
resolver o mesmo problema. Segundo (Silva et al., 2020) alguns dos algoritmos mais utilizados
para o prognoéstico da doencga de cancer sao os algoritmos Relief-F e Gain Ratio. Levando este
fator em consideracao, a ideia proposta € realizar a combinagao destes algoritmos e criar um
novo modelo hibrido. O novo algoritmo consiste de realizar a sele¢cdo de caracteristica sobre
um conjunto de dados selecionando inicialmente um conjunto de atributos utilizando o algoritmo

Gain Ratio, a partir do resultado desta primeira sele¢ao, aplicar o algoritmo Relief-F, afim de
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refinar a selecédo de atributos.

Algorithm 3: Algoritmo Hibrido

10
1

12

13

14

15

16

Input : Um vetor de valores de atributos e o valor da classe

Output: Um subconjunto de dados contendo os atributos com as melhores estimativas de
qualidade

for each feature f in dataset D do:

calculate the gain ratio (GR) of feature f;

select n best features to obtain subset M1;

set all weights W[A] := 0.0 for each feature A from subset M1;

fori:=1tomdo

randomly select an instance R;;

find k nearest hit H;;

for each class C # class (R;) do

‘ from class C find k nearest misses M;(C);
end
forA:=1toado
W[A] =W[A] — Z]}:1 diffA, Ri,H;)/(m.k) + ZC#(R,-)(% ):’?:1 diff(A,
Ri,M;(C))/(m.k));

end

end
select p best features from vector W to obtain subset M2;
output M2;

A figura 4.2 contém a representacao do fluxo de execugao do algoritmo proposto.

Caracteristicas Selegéo de caracteristricas b
in Rati ataset
Dataset Gain Ratio ca

Caracteristicas

Selecdo de caracteristicas
Dataset |a—— ReliefF
Final

Figura 4.2: Fluxo de execucgao do algoritmo proposto
(Ebrahimi, 2011)

A implementacao do algoritmo proposto foi realiza através a utilizagao do framework Orange.

Orange é um ferramente bastante utilizada para realizagdo de analise de dados por meio

de scripts na linguagem de programacao Python e também na forma de programagéo visual
(Demsar et al., 2013).

Posto isto, vale ressaltar que a implementacao do algoritmo em questao foi realizada atra-

vés da interface grafica do framework Orange. Através deste tipo de programacao € possivel

selecionar os componentes necessarios para implementagdo do modelo que se deseja cons-
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truir, o programa disp6e de varios modelos de aprendizagem de maquina, também dispde de
aspectos estatisticos sobre o conjunto de dados, bem como modelos de sele¢éo de caracteris-
ticas, dentre os quais estédo presentes os modelos de selegéo utilizados no trabalho proposto. A
utilizacao das ferramentas disponiveis no Orange, dar-se através da construcao de um fluxo de-
sejavel, para construir o fluxo é preciso apenas arrasta os componentes que se deseja trabalha
para a area de trabalho da ferramenta Orange. Sendo assim, foi assim que foi implementado o
modelo hibrido proposto neste trabalho, uma vez definido o fluxo do algoritmo, foram utilizados
0s componentes pertinentes para construcdo do mesmo. A figura 4.3 traz o fluxo utilizado para
implementar o algoritmo de selecao de caracteristicas objeto deste trabalho. A regido destacada
em vermelho representa o fluxo de predig¢ao utilizando apenas o modelo Gain Ratio como sele-
cao de caracteristicas sobre os modelos de aprendizagem de maquina Redes Neurais, Floresta
Aleatéria, kNN e Naive Bayes. Ja a regido em amarelo representa a predicao de mortalidade de
cancer de mama aplicando apenas o modelo Relief-F como seletor de caracteristicas. Por fim,
a regido em verde demonstra o fluxo de predicdo de mortalidade aplicando o modelo proposto
como seletor de caracteristicas.
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Figura 4.3: Implementacéo do algoritmo proposto utilizando o framework Orage
(Demsar et al., 2013)

A magquina utilizada para realizagdo do experimento apresenta a seguinte configuracao:
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processador Intel 8th generation (modelo 8400); 32Gb de meméria RAM (2400Mhz); e sistema
operacional Windows 11.

4.3.1 Algoritmo em termos de entregavel e utilizacao

Podemos definir como entregavel da trabalho em questdo, um modelo de aprendizagem de
maquina que pode ser utilizado por cientistas de dados na construcao de sistemas de apoio a
decisdo médica. A sua implementacao pode ser realizada através de bibliotecas bastante con-
ceituadas e utilizadas no meio académico e no mercado profissional, a saber: Orange (Demsar
et al., 2013) e Sklearn (Pedregosa et al., 2011).

4.4 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina utilizados para
validacao das caracteristicas selecionadas

4.4.1 K-Nearest Neighbour (k-NN)

K-Nearest Neighbour é um dos métodos de classificacdo mais simples. O algoritmo representa
cada exemplo de treinamento como um ponto num espaco, chamado de espaco de caracteris-
ticas. Os elementos sdo classificados com base em sua proximidade em relacao aos demais
exemplos nesse espacgo. Para utilizar o k-NN é necessario definir uma métrica para calcular a
distancia entre os elementos.

Quando uma nova instancia é introduzida, k-NN encontra os k vizinhos mais préximos uti-
lizando a medida de distancia adotada. O rétulo da nova instancia é determinado pela classe
mais comum entre 0s seus k vizinhos mais proximos (k € um inteiro positivo, normalmente pe-
queno). Se k = 1, entdo o objeto é simplesmente atribuido a classe do vizinho mais proximo
Hand et al. (2002).

Neste estudo, a métrica para calcular a distancia entre os exemplos de treinamento é defi-
nida pela distancia Euclidiana. O valor para k, nimero de vizinhos, foi determinado inicialmente
igual 1. Depois, esse valor foi aumentado para 2, quando obteve um resultado ligeiramente
melhor. Outros valores de k também foram testados, mas ndo houve variagdo consideravel na

taxa de erro do classificador.

4.4.2 Naive Bayes

Naive Bayes é um classificador probabilistico que utiliza o Teorema de Bayes através da su-
posicao de que cada atributo é independente de todos os outros atributos. A construcdo do
classificador € bem simples, por isso € chamado de naive (ingénuo). A probabilidade de um
elemento ser rotulado com uma classe pode ser obtida pelo produto das probabilidades condi-
cionais individuais de cada atributo dada a classe.
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Apesar de sua concepcao ingénua e de sua simplicidade, classificadores Naive Bayes tém
sido aplicados de forma satisfatéria em muitas situacées complexas do mundo real Domingos
and Pazzani (1993).

4.4.3 Floresta Aleatoria

O método de Aprendizagem de Maquina Floresta Aleatéria é bastante utilizado para classifi-
cacao e regressao. Além disso, € um algoritmo que pertence a classe dos algoritmos super-
visionados de Aprendizagem de Maquina. Ele é um dos algoritmos mais utilizados pela sua
simplicidade e diversidade, e também pelos bons resultados apresentados mesmo sem a utili-
zacao de hiper-parametros. Além disso, ele pode ser utilizado tanto para tarefas de classificacao
ou de regressao (Breiman, 2001).

A ideia principal deste algoritmo & construir uma colegéo de arvores de decisdo com uma
variagdo controlada. Utilizando ensacamento, cada arvore de decisédo no conjunto é construida
utilizando uma amostra com substituicdo a partir dos dados de formacdo. Cada arvore do
conjunto atua como classificador de base para determinar a etiqueta de classe de uma instancia
nao etiquetada. Isto é feito através de votacao por maioria, em que cada classificador da um
voto para a sua etiqueta de classe prevista, depois a etiqueta de classe com mais votos é
utilizada para classificar a instancia (Fawagreh et al., 2014).

4.4.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem ser definidas como um conceito em computagdo que visa
trabalhar com o processamento de dados de uma forma semelhante ao cérebro humano. O
cérebro é pensado como um processador altamente complexo que executa o processamento
em paralelo. Para o fazer tal tarefa, organiza a sua estrutura, mais conhecidos como neurénios,
de tal forma que estes executam o processamento necessario. Isto é feito a uma velocidade
extremamente alta, e ndo ha computador no mundo capaz de fazer o que o cérebro humano
faz.

Em redes neurais artificiais, a ideia é executar o processamento de informacao usando
como principio a organizagdo dos neur6nios no cérebro. Uma vez que o cérebro humano é
capaz de aprender e tomar decisées baseadas na aprendizagem, as redes neuronais artificiais
devem fazer o mesmo. Assim, uma rede neural pode ser interpretada como um esquema de
processamento capaz de armazenar conhecimento baseado na aprendizagem (experiéncia) e
disponibilizar este conhecimento para a aplicacdo em questdo (Mahesh, 2020).
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Esta secdo apresenta o conjunto de dados utilizados no experimento, bem como traz uma ava-
liagcao da eficacia do algoritmo proposto. Também apresentaremos uma comparagao das métri-
cas de avaliacdo dos modelos de aprendizagem de maquina sem aplicar o algoritmo proposto
e apos a aplicacao do mesmo, as métricas utilizadas para avaliar os modelos foram acurécia,
f1, precisdo e sensibilidade. Para realizar a comparagéo foram utilizados os seguintes modelos
de aprendizagem de maquina: (i) Redes Neurais, (i) Random Forest (iii) Naive Bayes (iv) KNN

5.1 Conjunto de Dados

No experimento realizado neste trabalho, foi utilizado o dataset denominado The Molecular Ta-
xonomy of Breast Cancer International Consortium (Curtis et al., 2012). Este conjunto de dados
faz parte de um projeto desenvolvido por universidades do Reino Unido e Canad4, ao qual con-
tém perfis de microarrays de mDNA de aproximadamente 2000 amostras obtidas através da
plataforma Illlumina HT-12 v3. Inicialmente, o total de amostras foi dividido em dois subconjun-
tos: (i) treinamento (997 amostras); (ii) e testes (989 amostras). Os dados foram coletados pelo
Professor Samuel Aparicio do Centro de Cancer da Universidade de Columbia no polo do Ca-
nada e o Professor Carlos Caldas do Instituto de Pesquisa de Cambridge, publicado na Nature
em 2016 (Curtis et al., 2012). As amostras contém dados clinicos e genéticos dos pacientes,
e foi baixada do website cBioPortal. Neste contexto, as amostras foram subdivididas em cinco
categorias: a) luminal A, luminal B, enriquecimento HER2, tipo normal e tipo basal, de acordo
com a metodologia PAM50 (Parker et al., 2009). Vale ressaltar que o estudo em questao foi
aprovado pelo Comité de Revisao Institucional (Curtis et al., 2012).

43
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5.2 Resultados

ApGs a obtencdo dos dados experimentais, a primeira etapa necessdria para executar o ex-
perimento foi a normalizacdo dos dados. Apoés a finalizagdo desta etapa, foi implementado o
algoritmo hibrido proposto na ferramenta Orange (Demsar et al., 2013). Esta etapa consistiu em
estabelecer a caracteristica alvo do conjunto de dados, neste caso, definiu-se a caracteristica
que diz respeito se o paciente viveu ou morreu apds ser diagnosticado com a neoplasia cancer
de mama.

Apls a selecao das caracteristicas relevantes para o contexto analisado, foi iniciado o pro-
cesso de treinamento dos modelos utilizados como base no experimento realizado. Os modelos
usados foram: Random Forest, Neural Network, Naive Bayes e KNN.

Como a ferramenta utilizada para implementacdo dos modelos ndo dispée de uma ferra-
menta de boosting dos hiper-parametros, foi necessario realizar de forma manual o experimento
dos valores mais apropriados para obter os melhores resultados na etapa de treinamento de
cada modelo.

Além disso, no processo de treinamento de cada modelo de aprendizagem de maquina
utilizado no experimento, foi utilizado o método de validagéo cruzada k-fold para executar a vali-
dacéo cruzada. Na validacao cruzada k-fold, vocé divide os dados de entrada em subconjuntos
de dados k (também chamados de folds). Vocé treina um modelo de ML em todos, menos em
um (k-1) dos conjuntos de dados e, em seguida, avalia 0 modelo no conjunto de dados que néao
foi usado para treinamento. Esse processo é repetido k vezes, com um subconjunto diferente
reservado para avaliacao (e excluido do treinamento) a cada vez (Refaeilzadeh et al., 2009). No
experimento em questao foi utilizado o valor para k = 10.

No modelo Random Forest, precisamos qual o melhor valor do par@metro k. Desta forma,
foram testados varios valores para este parametro. Como pode ser observado na figura a seguir,
a acuracia do modelo tem um valor aproximadamente constante para um valor de k maior ou
igual a 15. Portanto, como ndo houve um ganho consideravel na acuracia do modelo, e com
valores muito grande para k, impactaria na diminuicdo da performance do modelo, escolheu-se
o valor de k como sendo 15.

J& no modelo Neural Network os pardmetros que trouxeram os melhores resultados de
avaliacao do modelo foram: numero de camadas ocultas igual a 100, Relu como parametro
de ativacao, o solucionador utilizado foi Adam, o taxa de regularizacao alfa igual a 0,0001 e
0 numero maximo de iteragbes como sendo 200. A configuracdo de parametros utilizados no
modelo kNN, definiu-se como métrica Manhattan e k igual a 5.

Para determinar o nimero de caracteristicas que trazia os melhores resultados de validagao
para todos os modelos de aprendizagem utilizados no experimento, foi necessario testar varios
valores para o numero total de caracteristicas selecionadas, ou seja, realizamos a primeira
etapa do algoritmo proposto através da selegédo de caracteristicas pelo modelo Gain Ratio, em
seguida foi feita uma nova selecao de caracteristicas utilizando o algoritmo RelieF.
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Figura 5.1: Variacdo da acuricia para diferentes valores de k sobre 0 modelo proposto

Foram feitos trés testes iniciais, de um total de 692 caracteristicas contidas no dataset, se-
lecionamos as primeiras 500 melhores avaliadas pelo modelo Gain Ratio, depois selecionamos
as 300 melhores ranqueadas pelo modelo Relief-F. O segundo teste filtrou as 300 melhores
features através do Gain Ratio, em seguida as 200 melhores usando o Relief-F. Por fim, se-
lecionamos as 300 melhores caracteristicas segundo a avaliagdo do Gain Ratio e, logo apés,
selecionamos as 100 melhores caracteristicas determinadas pelo Relief-F. Os melhores resulta-
dos obtidos foram obtidos através da utilizagao da quantidade de caracteristicas determinadas
pelo segundo teste, ou seja, selecionando as 200 melhores caracteristicas do total contido no
dataset original. As 25 caracteristicas melhores qualificadas segundo cada algoritmo Gain Ra-
tio podem ser verificadas na figura 5.2, ja na figura 5.3 podemos visualizar as 25 caracteristicas
com os melhores valores qualitativos para o algoritmo Relief-F, e a figura 5.4 demonstra também
a quantidade de 25 melhores caracteristicas para o modelo proposto.

As figuras a seguir trazem uma comparacao entre os resultados obtidos para cada aborda-
gem de selegao de caracteristicas, bem como o resultado de avaliagao de cada modelo usando
0 conjunto de dados original. Sendo assim, a figura 5.5 demonstra os resultados para a mé-
trica acuracia, podemos observar que o grafico em questao tras os resultados de predicao para
as caracteristicas selecionadas por trés modelos diferentes de selecado de caracteristicas, o
primeiro € o Gain Ratio, o segundo o Relief-F e o terceiro é o modelo proposto, ou seja, a com-
posicao entre os dois algoritmos anteriores. Além disso, também traz a o resultado da métrica
acuricia para os quatro modelos de aprendizagem utilizados no experimento, sao eles: Redes
Neurais, Floresta Aleatéria, KNN e Naive Bayes. Através do grafico podemos verificar que o
modelo proposto tras melhores resultados para todos os modelos preditivos, com excecao do
modelo Naive Bayes, que por sua vez apresenta um leve melhor resultado que os outros quando
aplicado o modelo de sele¢ao de caracteristicas Relief-F. Mas isto é totalmente plausivel, pois
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tanto Relief-F como o Naive Bayes sdo modelos que fazem suposicoes probabilisticas, logo
isso colabora para que o modelo Naive Bayes tenha melhores resultados quando o modelo de
selecdo de caracteristicas utilizado é o Relief-F. Ja a figura 5.6 traz os resultados para a métrica
precisao, por outro lado na figura 5.7 é possivel visualizar os resultados para a métrica sensibi-
lidade, e por fim os resultados para a métrica F1 podem ser vistos na figura 5.8, os trés ultimos
graficos trazem resultados semelhantes aos obtidos para a métrica de avaliagdo acuracia.

5.3 Discussoes

O modelo de selecao Gain Ratio é a modificagdo do algoritmo de Information Gain, que tem o
objetivo de reduzir o viés causado por este ultimo. Porém, uma de suas grandes desvantagens
€ que ele calcula um peso para um recurso sem examinar outros recursos disponiveis. Se 0s
recursos forem dependentes, isso geralmente ndo sera refletido em seus pesos. Um recurso
que contém algumas informagdes sobre a classe de classificagao por conta propria, mas ne-
nhum quando outro recurso mais informativo estiver presente, recebera um peso diferente de
zero. Os recursos que contém pouca informagéo sobre a classe de classificagcao receberdao um
peso pequeno, mas um grande numero deles ainda pode anular recursos mais importantes. Es-
ses dois problemas terao uma influéncia negativa na precisao da classificagao, principalmente
quando houver muitos recursos disponiveis (Karegowda et al., 2010b).

Relief-F € uma extensao do algoritmo Relief. Como mencionado anteriormente, Relief é um
algoritmo que define um peso para cada feature, este calculo é feito levando em consideragao a
correlagdo com outras features e suas respectivas classes alvo. Através de um threshold, featu-
res com valor abaixo do definido sdo excluidos do conjunto de dados. Relief-F foi desenvolvido
para tratar de conjuntos de dados com classes nao binarias (Robnik-Sikonja and Kononenko,
2003Db).

Porém, quando o algoritmo Relief-F € utilizado puramente como método de sele¢ao de ca-
racteristicas, traz consigo o problema de ndo fazer uma boa avaliacao qualitativa de caracteristi-
cas que tém uma certa dificuldade de distincao, ou seja, causando uma ineficiéncia de avaliacao
de classes minoritarias (Urbanowicz et al., 2018b).

Sendo assim, o modelo proposto tem o objetivo de diminuir este problema através da utili-
zacgao do algoritmo Gain Ratio, pois este consegue fazer uma boa avaliacdo para classes mi-
noritarias. Resultando na obtencdo de um conjunto de caracteristicas que representam de fato
aquelas que tém maior relevancia para a predi¢ao a ser realizada, e que trazem uma maior inter-
pretatividade para os dados que serdo analisados por um especialista da satde que ira analisar
os dados trabalhados pelo modelo de IA. Além disso, o algoritmo apresentado tenta diminuir o
impacto dos pontos negativos de cada modelo em separado, criando um novo modelo que é
capaz de levar em consideragao as caracteristicas que tém dependéncia entre si, bem como
apresentar boas avaliagdes qualitativas das caracteristicas mesmo em datasets como um nu-
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mero muito elevado de caracteristicas, que o caso de datasets contendo informagdes genéticas
dos pacientes.

Portanto, vale destacar que o modelo demonstrou melhores resultados nas avaliagbes das
métricas de sensibilidade e precisdo. Ademais, esses resultados podem ter uma enorme rele-
vancia quando se trata de uma predi¢éo sobre o impacto que o cancer de mama pode ter sobre
um paciente, pois estas métricas destacam o quanto o0 modelo pode diminuir a quantidade de
falsos positivos bem como a diminuicdo de falsos negativos. Sendo assim, o profissional de
salde pode ter uma atencao mais adequada para cada paciente de acordo com as possibi-
lidades de quadro clinico do paciente de acordo com os valores obtidos através de exames
clinicos e genéticos realizados pelo mesmo. Porém, vale ressaltar que para validar a importan-
cia dos resultados apresentados, é necessaria uma avaliacdo das caracteristicas selecionadas
por um profissional de salde da area, pois este tem a capacidade de confirmar se os dados
apresentados sdo coerentes ou nao.

Por outro lado, os resultados também mostraram que as caracteristicas selecionadas pelo
modelo Relief-F demonstram serem mais satisfatério em relacdo aos demais modelos para o
modelo de aprendizagem de maquina Naive Bayes, isso acontece pelo fato deste algoritmo
trabalhar utilizando um modelo probabilistico e faz uso de suposicao de independéncia entre as
variaveis preditoras, assim também como a abordagem da selecao de caracteristicas do Relief-
F, resultando em um melhor desempenho que outros modelos mais complexos (Webb, 2010).
Porém, como esse tipo de abordagem nao se aplica aos demais modelos, nao devemos levar
em consideracao apenas estes resultados no julgamento entre a eficacia do modelo proposto e
0s demais modelos.

Outro ponto bastante relevante sobre os resultados apresentados esta relacionado a trans-
paréncia de quais caracteristicas serao utilizadas no modelo de aprendizagem de maquina.
Este é um tema bastante discutido pelo profissionais de saude ao utilizarem modelos preditivos
no sistema de apoio a decisdo médica. Pois, alguns modelos de aprendizagem de maquina nao
deixam transparente quais propriedades foram avaliadas para se chegar ao resultado preditivo
em analise, isso gera uma certa desconfianca por parte destes profissionais, que julgam ser
muito importante o perfeito entendimento de todas as propriedades que foram levados em con-
sideragao nas predi¢des, pois ao se tratar de vidas, deve-se ter um enorme cuidado e atengao
com estes aspectos. Pois, a partir do momento que tem-se uma clareza sobre os fatores utiliza-
dos pelos modelos de IA, estes podem ser utilizados pelos profissionais da salde em sistemas
de apoio a decisao médica, fazendo com que seja feita uma andlise sobre o paciente através
de uma inteligéncia aumentada. Inteligéncia aumentada € um termo que define a aplicagao de
inteligéncia artificial no processo de tomada de decisdo humana em diversas areas. Na area
de cuidado a saude, este termo esta associado a aplicagao de IA, por exemplo, no suporte ao
diagnostico ou prognéstico dos pacientes. Neste sentido, a inteligéncia artificial juntamente com
os profissionais de cuidado a saude vém desempenhando um papel importante na vida de mui-
tas pessoas (Bazoukis et al., 2022). Quanto maior a transparéncia sobre os aspectos usados
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nos modelos de aprendizagem de maquina, maior podera ser a confianga dos profissionais da
saude sobre a utilizacao desta tipo de ferramenta nos cuidados da saude dos pacientes.
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Figura 5.2: Representacdo das 25 melhores features segundo o algoritmo Gain Ratio para o

conjunto de dados do experimento
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Figura 5.3: Representacao das 25 melhores features segundo o algoritmo Relief-F para o con-

junto de dados do experimento
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Figura 5.4: Representacao das 25 melhores features segundo o algoritmo Gain Ratio-Relief-F

para o conjunto de dados do experimento
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Figura 5.5: Resultados de avaliagdo da acurécia de cada modelo de acordo com as diferentes
abordagens de selecao de caracteristicas
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Figura 5.6: Resultados de avaliagdo da precisdo de cada modelo de acordo com as diferentes
abordagens de selegao de caracteristicas



RESULTADOS E DISCUSSOES 51

@ Original Data [ Gain Ratio ReliefF [ Gain Ratio + ReliefF

(&)}

1,00
0,7
0,5

Winn

0,2
Random Forest Neural Network Naive Bayes

(=]

Sensibilidade

w

Modelos preditivos

Figura 5.7: Resultados de avaliagdo de sensibilidade de cada modelo de acordo com as dife-
rentes abordagens de selecao de caracteristicas

[ Original Data [ Gain Ratio ReliefF [ Gain Ratio + ReliefF
1,00
0,75
0,50
e
0,25
0,00
Random Forest Neural Network Naive Bayes

Modelos preditivos

Figura 5.8: Resultados de avaliagdo F1 de cada modelo de acordo com as diferentes aborda-
gens de selecao de caracteristicas



Consideracoes Finais

Neste trabalho, apresentamos uma revisdo da literatura feita para encontrar quais sdo os algo-
ritmos de selecdo de caracteristicas mais utilizados na literatura no contexto de prognéstico do
cancer de mama, o resultado dos achados cientificos foram utilizados com base para definicao
do objeto de estudo desenvolvido no trabalho aqui proposto. Através da revisdo sisteméatica
realizada foram encontrados que dois dos algoritmos mais usando no contexto anteriormente
mencionado sdo: Gain Ratio e RelieF. Além disso, também foi percebido que durantes os Ulti-
mos anos vem crescendo bastante a utilizacdo de um tipo especifico de conjunto de dados no
prognostico da neoplasia de cancer de mama, o conjunto de dados denominamo microarranjo,
que é composto de informacgdes genéticas dos pacientes, devidos aos avangos computacionais
na area médica, hoje é possivel obter esse tipo de dados com maior facilidade, e os resultados
de predicOes obtidos através da utilizagao deste tipo de conjunto de dados vem se mostrando
mais satisfatérios do que quando é utilizado apenas dados clinicos dos pacientes, este tipo de
conjunto de dados é caracteristico ter um nimero muito alto de caracteristicas, que séo os ge-
nes, € um numero limitado de instancias. Do ponto de vista médico, é um desafio enorme avaliar
um ndmero muito genes e identificar quais deles podem trazer alguma informacao relevante so-
bre o quadro prognéstico do paciente. Portanto, a utilizacdo de um SAD para obter tais variaveis
é fundamental para o médico conseguir obter um numero reduzido destas varidveis, e conse-
quentemente conseguir dar um progndstico mais assertivo para o paciente em andlise. Apés a
realizagdo de um estudo prévio para identificagdo dos pontos fortes e fracos de cada um dos
modelos, Gain Ratio e ReliefF, quando aplicados de forma isolada na selecao de caracteristicas
de um conjunto de dados com uma alta dimensao de elementos, que € o caso de microarranjos.
Foi definido que seria construido um novo algoritmo, este por sua vez como sendo um algoritmo
hibrido, que é a juncdo de dois os mais modelos j& existentes na literatura, afim de obter me-
Ihores resultados em relacdo aos modelos anteriormente mencionados. Sendo assim, foi feito
um experimento para implementar o modelo proposto, esta implementacao se deu através da
utilizacado do framework Orange, que é bastante utilizado na literatura para implementacao de

52



CONSIDERAGOES FINAIS 53

modelos de aprendizagem de maquina. Para validacdo dos resultados obtidos através do expe-
rimento realizado, foram utilizadas algumas das métricas de validacao de modelos mais usadas
na literatura, sdo elas: acuracia, precisao, sensibilidade e F1. Além disso, os modelos utilizados
para obter as predicbes usadas no experimento foram: Random Forest, Neural Network, kNN e
Naive Bayes.

Portanto, vale destacar que o modelo implementado foi capaz de trazer melhores resulta-
dos para as métricas de avaliacdo dos modelos utilizados no experimento deste trabalho. Além
disso, ele é capaz de diminuir o impacto dos pontos negativos de cada modelo de selecao de
caracteristicas, se utilizados de forma separada para tal finalidade. Sendo assim, os resulta-
dos encontrados foram bastante satisfatérios, impactando positivamente na predi¢cdo do quadro
clinico de um paciente com céncer, com melhores resultados na predicao deste quadro, o pro-
fissional de saude pode ter uma atengdo mais assertiva acerca da evolugdo do cancer sobre
um determinado paciente.

Sobre os aspectos das limitagdes do trabalho aqui apresentado, podemos relatar a validagao
dos genes obtidos através da aplicagdo do modelo selecao de caracteristicas do algoritmo pro-
posto. Outro fator relevante é ndo utilizagcao do algoritmo em um cendrio real para o contexto da
neoplasia de cancer de mama no Brasil, apesar do conjunto de dados ser validado e publicado
em uma revista cientifica de enorme conceito no meio cientifico, ainda se faz necessério a apli-
cagao e validacao do mesmo algoritmo em pacientes no cenario nacional, e consequentemente
validagao dos resultados por um profissional da saude.

Como trabalhos futuros, fica a possibilidade de construcao de um sistema de apoio a deci-
sao médica no contexto do progndstico do cancer de mama, utilizando o modelo proposto e que
o0 este sistema possa ser utilizado e validado por um profissional de saude, bem como a utiliza-
cao do mesmo sobre outros conjuntos de dados para pacientes diagnosticados com cancer de
mama.

Os artefatos do projeto aqui desenvolvido podem ser encontrados no seguinte repositério
na plataforma GitHub: (Silva, 2022).
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