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Resumo

O cancer de pancreas (CP) é de dificil diagndstico precoce, uma vez que evolui de forma silen-
ciosa, sem apresentar sinais especificos, e responde mal a maioria dos tratamentos. Noventa
por cento dos casos de CP s&o do tipo adenocarcinoma ductal pancreatico (PDAC), e a sobre-
vida global em cinco anos apds o diagndstico é de apenas 12,8%. Esse baixo indice leva os
pacientes diagnosticados a questionarem quanto tempo lhes resta de vida. O sistema de clas-
sificagdo TNM para tumores malignos tem sido o método mais comum para avaliar a sobrevida
e apoiar a tomada de decisdo médica em relacao a intervencdées curativas ou paliativas. Entre-
tanto, essa classificagdo so pode ser realizada apds exames de imagem avangados, exigindo
que os pacientes se submetam a novos testes para monitorar alteragées no estadiamento. Nem
todos os pacientes dispbem de recursos, disponibilidade fisica e/ou emocional para reavalia-
cbes constantes. Dada a alta taxa de mortalidade e a dificuldade na deteccdo dessa neoplasia,
diversas pesquisas tém surgido em busca de biomarcadores para um diagndstico precoce. No
entanto, poucos desses trabalhos focam no desenvolvimento de métodos para progndsticos
prévios. Esta pesquisa propbe e avalia um modelo de progndstico prévio de estadiamento para
PDAC com base em biomarcadores urinarios utilizados no diagndstico de PDAC, combinados
com idade e sexo. Para isso, foram coletados dados de varios centros de satide e analisados
utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning, ML). As técnicas adota-
das para a classificagdo prévia dos estadiamentos foram K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Machines (SVM) e Random Forest. Resultados encontrados: O classificador KNN al-
cangou uma acuracia maxima de 0,62, o SVM atingiu uma acuracia de 0,58 e o Random Forest
apresentou os melhores resultados, com acuracia de 0,81. Isso indica que o uso de biomarca-
dores para a classificacdo prévia de estadiamento pode auxiliar na tomada de decisdo médica

e no monitoramento da progressado da neoplasia.

Palavras-chave: Cancer de Pancreas, diagndstico, Adenocarcinoma Ductal Pancreatico,
estadiamento, Classificagdo de Tumores Malignos, biomarcadores, Machine Learning, KNN,
SVM, Random Forest, PDAC, TNM, neoplasia, urina, LYVE1, REG1B, TFF1, creatinina, plasma
CA199, REG1A.



Abstract

Pancreatic cancer (PC) is difficult to diagnose early because it progresses silently, without spe-
cific symptoms, and responds poorly to most treatments. Ninety percent of pancreatic cancer
cases are pancreatic ductal adenocarcinoma (PDAC), and the overall five-year survival rate af-
ter diagnosis is only 12.8%. This low survival rate leads diagnosed patients to question how
much time they have left. The TNM classification system for malignant tumors has been the
most common method for assessing survival and supporting medical decision-making regar-
ding curative or palliative interventions. However, this classification can only be performed after
advanced imaging exams, requiring patients to undergo new imaging tests to monitor changes
in staging. Not all patients have the resources, physical availability, or emotional capacity for
constant re-evaluation. Given the high mortality rate and difficulty in detecting this neoplasm, se-
veral research studies have emerged in search of biomarkers for early diagnosis. However, few
of these studies focus on developing methods for early prognosis. This research proposes and
evaluates a prior staging prognosis model for PDAC based on urinary biomarkers used for PDAC
diagnosis, combined with age and gender. To this end, data from various health centers were
collected and analyzed using Machine Learning (ML) techniques. The adopted techniques for
prior staging classification were K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM),
and Random Forest. Results: The KNN classifier achieved a maximum accuracy of 0.62, SVM
reached an accuracy of 0.58, and Random Forest produced the best results with an accuracy
of 0.81. This indicates that the use of biomarkers for prior staging classification can assist in
medical decision-making and monitoring the progression of the neoplasm.

Keywords: Pancreatic Cancer, Diagnosis, Pancreatic Ductal Adenocarcinoma, Staging, Ma-
lignant Tumor Classification, Biomarkers, Machine Learning, KNN, SVM, Random Forest, PDAC,
TNM, Neoplasm, Urine, LYVE1, REG1B, TFF1, Creatinine, Plasma CA199, REG1A.
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Introducao

1.1 Contextualizacao

Nos seres humanos, o Pancreas é um 6rgao de aproximadamente 12 a 25cm (Sulochana and
Sivakami, 2012), localizado no abdémen, atras do estémago, entre o duodeno e o bago. Apesar
de seu pequeno tamanho, o pdncreas é ricamente irrigado por artérias e veias. Ele é uma
glandula mista, possuindo duas fungées: (i) Uma enddcrina cuja principal fungdo é a regulacao
da glicose no sangue, produzindo insulina para baixar os niveis de glicose e glucagon para
subir o nivel da glicose (i.e. o pancreas esta estritamente ligado a Diabetes Mellitus (DM)); (ii)
A funcao exdcrina do pancreas é responsavel na producdo das enzimas: Lipase (que quebra
as gorduras), a protease (que quebra as proteinas) e a amilase (que quebra os carboidratos),
auxiliando no processo de ingestao de alimentos e transformando-os em nutrientes, ver Figura
1.1.

Dado o tamanho, localizacdo e fungbes do pdncreas as doencas associadas a ele sdo de
percepcdo tardia, sendo possivel conviver anos com elas até o surgimento de sintomas mais
graves, dentre os principais problemas pancreaticos o Cancer de Pancreas (CP) se destaca,
pois, embora raro quando ocorre, é dificil diagndstico prévio, evolui de maneira silenciosa e sem
apresentar sinais especificos. Além disso, tem uma baixa resposta a maioria dos tratamentos,
sua taxa de sobrevida global em 5 anos é de 12.8% (Cancer Institute, 2022) apds serem di-
agnosticados, tendo uma maior sobrevida para aqueles pacientes que ndo apresentam doenca
metastatica. Segundo organizacdo mundial da saude somente em 2020, surgiram 495.773
(quatrocentos e noventa e cinco mil, setecentos e setenta e trés) novos casos e 466.003 (qua-
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Figura 1.1: Localizacdo do pancreas e visualizagao das células endécrinas e exécrinas, imagem
traduzida (Society, 2022)

frocentos e sessenta e seis mil e trés) casos de mortalidade, de cancer de pancreas em todo
mundo, (World Cancer Research, 2022).

As tendéncias de incidéncia e mortalidade por CP variam consideravelmente no mundo.
Uma causa conhecida de cancer de pancreas é o tabagismo. Este fator de risco provavelmente
explica algumas das variagées internacionais e diferengas de género (A incidéncia é mais signi-
ficativa no sexo masculino). A taxa de sobrevida varia pouco entre paises desenvolvidos e em
desenvolvimento. Até o momento, as causas do CP ainda s&o insuficientemente conhecidas,
embora alguns fatores de risco tenham sido identificados além do tabagismo, tais como: obesi-
dade, genética, diabetes, dieta, sedentarismo. Ndo ha recomendagbes atuais de rastreamento
para cancer de pancreas, portanto, a prevengdo primaria é de extrema importancia. (Kenner
et al., 2021). O CP é raro antes dos 30 anos, tornando-se mais comum a partir dos 60 anos.
Segundo a Unido Internacional para o Controle do Cancer (UICC), os casos de cancer de pan-
creas aumentam com o avango da idade: de 10/100.000 habitantes entre 40 e 50 anos para
116/100.000 habitantes entre 80 e 85 anos (INCA, 2022), ou seja, embora o CP tenha uma
causa variada, o grupo de maior risco sdo os idosos.
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Cabeca

Figura 1.2: Principais divisdes do pancreas: Cabecga, Corpo e Cauda, (dos Santos, 2022)

1.2 Problematica

As previsbes prognosticas e as estratégias de tratamento para pacientes com CP sdo basea-
das no sistema de estadiamento TNM(Classificacdo de Tumores Malignos) padrdo globalmente
reconhecido para classificar a extenséo de disseminagdo do cancer, sendo desenvolvido e man-
tido pela Uniao Internacional para o Controle do Céncer (UICC) sendo também utilizado pela
American Joint Committee on Cancer (AJCC) e pela Federacao Internacional de Ginecologia e
Obstetricia (INCA, 2022). Esse sistema avalia o cancer pela extensdo anatémica da doenga com
base na profundidade da invasdo, numero de linfonodos em metastase e status de metastase a
distancia (denominado estagio). Este estagio vem se tornando cada vez mais um componente
de importéncia de vigildncia e controle do cancer, logo, um ponto final para a avaliacao da tri-
agem populacional, sendo amplamente utilizado para predizer a sobrevida de pacientes com
cancer (UICC).

Todavia, a sobrevida pode ser diferente em pacientes com o mesmo estagio TNM. De fato,
outros fatores do paciente como biomarcadores de cancer especificos, idade, raca ou estado
civil também podem estar associados a sobrevida em varios tipos de céncer. Portanto, é ne-
cessario um sistema de estadiamento que combine as caracteristicas do tumor e o status do
paciente, visando uma maior acuracia ou ainda o uso desses dados clinicos para um prévio
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estadiamento, tendo em vista, o longo processo para se obter o TNM inicial e respectivo acom-
panhamento. Com o avango do poder computacional e do aprimoramento das técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA), em especifico da aprendizagem de Maquina (Machine Learning (ML)),
o diagndstico apoiado por ML promete revolucionar a saude(Richens et al., 2020), fazendo uso
do grande volume de dados disponiveis do paciente visando fornecer diagndsticos precisos e
personalizados.

1.3 Proposta

Esta pesquisa propoe e avalia um modelo para predicao do estadiamento em pacientes
diagnosticados com cancer de adenocarcinoma ductal pancreatico (PDAC), principal tipo
de céncer de pancreas, com base na classificacdo dos graus do Score do TNM como referencia.
Este modelo considera informagdes como idade, sexo e os biomarcadores que vém sendo
estudados para diagndstico para predizer o estadiamento dos pacientes. Consequentemente,
gera-se um estimador prévio baseado em exames ndo invasivos, ndo nocivos e de baixo custo.
O modelo visa servir de apoio a decisdo médica.

Para isso serdo utilizadas a técnica de ML: (I) K-ésimo Vizinho mais Préximo (k-nearest
neighbors algorithm — KNN), um método de aprendizado supervisionado ndo paramétrico que
utiliza a correlagdo com seus vizinhos mais proximos, sendo utilizado tanto para classificacdo
como para regressao de dados, com inimeros usos aplicados no prognostico de doencga (Ow
and Kuznetsov, 2016; Parry et al., 2010); (ll) Floresta Aleatdria (Random Forest), um método de
aprendizado conjunto para classificagdo e regressao que opera construindo arvores de decisdo
em tempo de treinamento (Breiman, 2001); e (lll) Maquinas de Vetor de Suporte (Support-Vector
Machine - SVM), um método de aprendizado que utiliza um conjunto de modelos matematicos
de aprendizado supervisionado com algoritmos de aprendizado associados que analisam dados
para classificacdo e analise de regressao (Cortes and Vapnik, 1995).

1.4 Estrutura de Trabalho

O restante desta dissertacdo esta organizado da seguinte forma: Capitulo 2 apresenta a fun-
damentacgéao tedrica necessaria para a compreensdo deste trabalho. O Capitulo 3 descreve a
problematica a ser resolvida relacionada ao progndstico de pacientes com cancer de pancreas.
O Capitulo 4 apresenta a relevancia e descricao do modelo proposto neste trabalho. O Capitulo
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5 define os aspectos utilizados para a elaboracao do experimento. O Capitulo 6 apresenta e
discute os resultados obtidos no experimento. O capitulo 7 apresenta as consideragées finais.



Fundamentacao Teoérica

O objetivo deste capitulo é apresentar a fundamentacgao tedrica referente ao foco deste tra-
balho, fazendo uma pequena introdugdo sobre conceitos importantes da area que auxiliam na

compreensdo da pesquisa desenvolvida.

2.1 Pancreas

O pancreas é um 06rgdo que faz parte do sistema digestivo e sistema enddcrino dos vertebra-
dos, sendo uma glandula mista ou heterocrina que atua de forma exdocrina (99%) e enddcrina
(1%). Sua fungdo exdcrina é vinculada a secregdo de suco pancreatico, que contém enzimas
digestivas. Ja sua funcdo endocrina atua na producéo de diversos horménios importantes, tais
como: insulina, glucagon, amilina e somatostatina. Este 6rgdo € um produtor de enzimas e

proteinas que aumenta a rapidez nas transformacées quimicas.

2.1.1 Anatomia

O pancreas mede entre 12 e 25 cm de comprimento e entre 3 e 5 cm de altura (Sulochana and
Sivakami, 2012), com peso entre 60 g e 170 g. E um dérgdo retroperitoneal, lobular e dividido
comumente em trés partes: cabeca (proximal), corpo e cauda (distal), conforme ilustrado na
Figura 1.2. A primeira parte encontra-se junto ao duodeno e a ultima parte esta em contato com
0 hilo esplénico e a flexura cdlica esquerda, como mostrado na Figura 2.1.
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O canal de Wirsung é um ducto excretdrio que acompanha toda a extensdo do pancreas.
Ele se conecta ao duodeno através da ampola de Vater, onde se junta ao ducto biliar. O es-
fincter de Oddi, juntamente com a ampola de Vater, regula a secregdo pancreatica no trato
gastrointestinal, como mostrado na Figura 2.2.

Artérias e veias

Artéria esplénica

Baco

Pancreas Ilhotas

pancreaticas

Bile Ductobliliar
(de vesicula biliar)

Ducto biliar comum

Duodeno do
intestino delgado

Células alfas

Células beta

Célilas acinares
secretam enzimas
digestiva

Ducto pancreatico
Acinos

Figura 2.1: Estrutura anatémica do pancreas.

O péncreas é suprido pelas artérias pancreaticoduodenais: A artéria mesentérica superior
que origina as artérias pancreaticoduodenais inferiores, a artéria gastroduodenal que origina as
artérias pancreaticoduodenais superiores, a artéria esplénica que origina as artérias pancreati-
cas.

A drenagem venosa é feita através das veias pancreaticas que séo tributarias das veias
esplénica e mesentérica superior, no entanto a maioria delas terminam na veia esplénica. A
veia porta hepatica é formada pela unido da veia mesentérica superior e veia esplénica pos-
teriormente ao colo do pancreas. Assim, o figado se torna exposto a altas concentragcbées dos
horménios pancreaticos, sendo o principal 6rgdo-alvo dos seus efeitos fisiolégicos. Geralmente
a veia mesentérica inferior se une a veia esplénica atras do pancreas.

Microanatomia

A maioria do tecido pancreatico tem um papel digestivo (cerca de 95%). As células com
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Figura 2.2: Esfincter de Oddi

esse papel formam aglomerados ao redor de pequenos ductos e estao dispostas em lobos que
possuem paredes fibrosas finas. As células de cada acino secretam enzimas digestivas inativas,
chamadas zimogénios, nos pequenos ductos intercalados ao seu redor (Medicine, 2021a). Em
cada acino, as células sdo em forma de piramide e situadas ao redor dos ductos intercalares,
com os nucleos apoiados na membrana basal, um grande reticulo endoplasmatico e varios
granulos de zimogénio visiveis no citoplasma (Jamieson, 2021). Os ductos intercalados drenam
para ductos intralobulares maiores dentro do I6bulo e, finalmente, para ductos interlobulares. Os
dutos sdo revestidos por uma Unica camada de células em forma de coluna. Ha mais de uma
camada de células a medida que o didmetro dos ductos aumenta (Brelje and Sorenson, 2021).

Os tecidos com papel endocrino dentro do pdncreas existem como aglomerados de células
chamadas ilhotas pancreaticas (também conhecidas como: ilhotas de Langerhans ) constituindo
cerca de 1-2% essas ilhotas desempenham um papel crucial na regulagao da glicose no sangue,
por meio da secrecdo de horménios e sdo distribuidas por todo o pancreas (Britannica, 2021).
As ilhotas pancreaticas contém células alfa(a.,), células beta(B) e células delta(d), cada uma
das quais libera um horménio diferente. Estas células tém posicbées caracteristicas, com as
células alfa (secretoras de glucagon) tendendo a situar-se na periferia da ilhota, e as células
beta (secretoras de insulina ) mais numerosas e encontradas em toda a ilhota (Learning, 2021).
Células enterocromafins também estdo espalhadas por todas as ilhotas.
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Figura 2.3: llhota pancreatica quando o tecido pancreatico € corado e visto ao microscépio
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2.1.2 Funcao

O pancreas desempenha um papel fundamental tanto no sistema endocrino quanto no exocrino.
Ele é responsavel pela requlacdo do agucar no sangue e pelo metabolismo geral do corpo.
Essa regulagao ocorre através da secregao de dois hormdnios principais: insulina e glucagon.
A insulina, secretada pelas células beta das ilhotas pancreaticas, reduz os niveis de glicose no
sangue, promovendo a absorgdo de glicose pelas células. O glucagon, produzido pelas células
alfa, tem o efeito oposto, aumentando os niveis de glicose ao estimular a liberagao de glicose
armazenada no figado (Medicine, 2021b; Manual, 2021).

Além dessas fungbes enddcrinas, o pancreas também atua no processo digestivo através
da secregdo de suco pancreatico, que contém enzimas digestivas como amilase, lipase e pro-
teases. Essas enzimas sdo fundamentais para a digestao de carboidratos, lipidios e proteinas
no intestino delgado (Manual, 2021; Pancreapedia, 2021). O suco pancreatico também con-
tém bicarbonato, que neutraliza o acido gastrico no duodeno, protegendo as paredes intestinais
(Manual, 2021).

Outro componente importante do pancreas é a secregao de polipeptideo pancreatico (PP) e
peptideo intestinal vasoativo (VIP), ambos influenciando a motilidade intestinal e a secre¢ao de
fluidos no trato gastrointestinal (Pancreapedia, 2021).

As células enterocromafins estdo presentes no pancreas, embora ndo sejam a principal
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fonte do horménio motilina, que é geralmente secretado por células do intestino delgado. No
entanto, essas células secretam serotonina e substancia P, que sdo importantes para a regula-

cdo da motilidade intestinal e outras fungées hormonais (Pancreapedia, 2021).

Pancreas Exocrino

O pancreas desempenha um papel vital no sistema digestivo, secretando um fluido que
contém enzimas digestivas no duodeno, a primeira parte do intestino delgado que recebe o
contetido gastrico do estémago. Essas enzimas sao essenciais para a digestao de carboidratos,
proteinas e lipidios (gorduras). Esse papel é denominado funcdo "exdcrina"do pancreas. As
células responsaveis por essa fungdo estao organizadas em aglomerados chamados acinos.
As secregbes produzidas nos acinos se acumulam nos ductos intralobulares, que drenam para
0 ducto pancreatico principal, o qual se conecta diretamente ao duodeno. Aproximadamente
1,5 a 3 litros de fluido pancreatico sdo secretados diariamente Brock et al. (2003).

As células de cada acino sdo preenchidas com granulos que contém enzimas digestivas.
Essas enzimas sdo secretadas em sua forma inativa, denominadas zimogénios ou proenzimas.
Quando liberadas no duodeno, sdo ativadas pela enzima enteropeptidase (anteriormente co-
nhecida como enteroquinase), presente no revestimento intestinal. As proenzimas séo clivadas,
iniciando uma cascata de ativagcdo enzimatica que resulta na digestao eficaz dos nutrientes.
(Boron and Boulpaep, 2009).

* As enzimas que quebram as proteinas comecam com a ativacdo do tripsinogénio em
tripsina. A tripsina livre entdo cliva o restante do tripsinogénio, bem como o quimotripsi-

nogénio em sua forma ativa quimotripsina;

* As enzimas secretadas envolvidas na digestdo de gorduras incluem lipase, fosfolipase
A2, lisofosfolipase e colesterol esterase;

* As enzimas que quebram o amido e outros carboidratos incluem amilase.

Essas enzimas sdo secretadas em um fluido alcalino, rico em bicarbonato. O bicarbonato
contribui para manter o pH alcalino no fluido, condicdo em que a maioria das enzimas diges-
tivas atua de forma mais eficiente. Além disso, o bicarbonato ajuda a neutralizar os acidos
gastricos que entram no duodeno, protegendo o intestino delgado e permitindo a digestao ade-
quada (Guyton and Hall, 2016).A secrecdo pancreatica é influenciada por horménios, incluindo
secretina, colecistocinina e peptideo intestinal vasoativo (VIP), bem como pela estimulagcao da
acetilcolina liberada pelo nervo vago. A secretina é liberada pelas células do revestimento do
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duodeno em resposta a presenca de 4acido gastrico. Juntamente com o VIP, ela aumenta a
secrecdo de enzimas e bicarbonato. A colecistocinina é liberada pelas células Ifo do revesti-
mento do duodeno e jejuno, principalmente em resposta aos acidos graxos de cadeia longa,
e amplifica os efeitos da secretina (Guyton and Hall, 2016). Em nivel celular, o bicarbonato é
secretado pelas células centroacinares e ductais por meio de um cotransportador de sédio e
bicarbonato, que atua devido a despolarizacdo da membrana causada pelo regulador de con-
dutancia transmembrana da fibrose cistica (CFTR). A secretina e o VIP aumentam a abertura
do CFTR, resultando em maior despolarizacdo da membrana e, consequentemente, em mais
secregdo de bicarbonato (Boron and Boulpaep, 2009; Guyton and Hall, 2016; Brock et al., 2003).

Uma variedade de mecanismos atua para garantir que a acdo digestiva do pdncreas nao
resulte na digestao do prdprio tecido pancreatico. Esses mecanismos incluem a secrecdo de
enzimas inativas (zimogénios), a liberagdo da enzima inibidora da tripsina, que neutraliza a
tripsina ativa, as mudancas de pH associadas a secregdo de bicarbonato, que promovem a
digestao apenas quando o pancreas é estimulado, e o fato de que o baixo teor de calcio in-
tracelular contribui para a inativagdo da tripsina (Leung, 2010; Gorelick and Jamieson, 2012).

Pancreas Enddcrino

As células do pancreas desempenham um papel crucial na manutengdo da homeostase
glicémica. As células que regulam os niveis de glicose no sangue estao localizadas dentro das
ilhotas pancreaticas, que estao distribuidas por todo o pancreas. Quando os niveis de glicose
no sangue estdo baixos, as células alfa secretam glucagon, que aumenta a glicose sanguinea.
Quando os niveis de glicose no sangue estdo elevados, as células beta secretam insulina, que
promove a diminuicdo da glicose no sangue. As células delta das ilhotas também secretam
somatostatina, a qual inibe a liberagdo de insulina e glucagon (James et al., 2018).

O glucagon atua para aumentar os niveis de glicose no sangue, promovendo a gliconeo-
génese (producdo de glicose) e a glicogendlise (quebra do glicogénio em glicose) no figado.
Além disso, o glucagon diminui a captacdo de glicose pelas células adiposas e musculares. A
liberagédo de glucagon é estimulada por baixos niveis de glicose ou insulina no sangue, bem
como durante o exercicio (Mdller et al., 2017).A insulina atua para diminuir os niveis de glicose
no sangue, facilitando sua captagdo pelas células, especialmente no musculo esquelético, e
promovendo seu uso na sintese de proteinas, lipidios e carboidratos. A insulina é inicialmente
sintetizada como um precursor chamado pré-pro-insulina. Esta é convertida em pro-insulina e,
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Figura 2.4: Processo de regulagéo da insulina

em sequida, clivada pelo peptideo C para formar a insulina ativa, que é armazenada em gra-
nulos nas células beta. A glicose é transportada para as células beta e metabolizada, o que
resulta na despolarizacdo da membrana celular, estimulando a liberagdo de insulina (Ruiz et al.,
2015).

O principal fator que influencia a secre¢do de insulina e glucagon sdo os niveis de glicose
no plasma sanguineo. Baixos niveis de glicose no sangue estimulam a liberacdo de glucagon,
enquanto altos niveis estimulam a secrecdo de insulina. Qutros fatores também influenciam
a secrecdo desses horménios. Alguns aminoacidos , que sdo subprodutos da digestdo de
proteinas , estimulam a liberagcao de insulina e glucagon. A somatostatina atua como um inibi-
dor da insulina e do glucagon. O sistema nervoso auténomo também desempenha um papel.
A ativacdo dos receptores beta-2 do sistema nervoso simpatico, por meio das catecolaminas
secretadas, estimula a secrecdo de insulina e glucagon, enquanto a ativagdo dos receptores
Alfa-1 inibe a secre¢do. Os receptores M3 do sistema nervoso parassimpatico agem quando
estimulados pelo nervo vago direito para estimular a liberacdo de insulina das células beta.
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2.1.3 Doencas Pancreaticas

O cancer de pancreas

Surge quando as células do pancreas comegam a se multiplicar descontroladamente formando
uma massa. Essas células tem a capacidade de invadir outras partes do corpo afetando seu

funcionamento, se n3o tratavel pode levar a morte.

Cancer de Adenocarcinoma Ductal Pancreatico (PDAC)

O Céncer pancreatico pode ser gerado tanto nas areas responsaveis pelas duas principais fun-
cbes do pancreas: (i) regido enddcrina, (ii) regido exocrina. Sendo a parte exdcrina responsavel
95% dos canceres de pancreas e o Adenocarcionama ductal pancreatico (PDAC) sendo respon-
savel por 90% do total, os cdnceres da regido endocrina costumam ter um prognostico melhor.
Existem varias categorias de canceres, carcinoma sao o tipo mais comum de cancer. Eles sdo
formados por células epiteliais, que sdo as células que cobrem as superficies internas e ex-
ternas do corpo. Existem muitos tipos de células epiteliais, que muitas vezes tém uma forma
de coluna quando vistas ao microscopio. Os carcinomas que comecam em diferentes tipos de
células epiteliais tém nomes especificos:

* Oadenocarcinoma é um cancer que se forma nas células epiteliais que produzem fluidos
ou muco. Tecidos com esse tipo de célula epitelial sdo as vezes chamados de tecidos
glandulares. A maioria dos canceres de mama, cdlon e prdstata sdo adenocarcinomas.

* O carcinoma basocelular é um cancer que comega na camada inferior ou basal (base)
da epiderme, que é a camada externa da pele de uma pessoa.

* O carcinoma de células escamosas é um cancer que se forma em células escamosas,
que sdo células epiteliais que se encontram logo abaixo da superficie externa da pele.
As células escamosas também revestem muitos outros 0rgaos, incluindo o estémago,
intestinos, pulmédes, bexiga e rins. As células escamosas parecem planas, como escamas
de peixe, quando vistas ao microscépio. Os carcinomas de células escamosas sao as

vezes chamados de carcinomas epidermoides.

* O carcinoma de células de transicao é um cancer que se forma em um tipo de te-
cido epitelial chamado epitélio de transicdo ou urotélio. Este tecido, que é composto de
muitas camadas de células epiteliais que podem ficar maiores e menores, é encontrado
nos revestimentos da bexiga, ureteres e parte dos rins (pelve renal) e alguns outros or-
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gaos. Alguns canceres da bexiga, ureteres e rins sdo carcinomas de células transicionais
(Soldan, 2017).

O PDAC se forma no ducto pancreatico, sendo o tipo de cancer com maior letalidade. Os
sinais e sinfomas da forma mais comum podem incluir pele amarelada, dor abdominal ou nas
costas, perda de peso inexplicavel, fezes claras, urina escura e perda de apetite. Geralmente,
nenhum sintoma € observado nos estagios iniciais da doenga, e o0s sintomas que s&o especi-
ficos o suficiente para sugerir cancer de pancreas geralmente nao se desenvolvem até que a
doenca atinja um estagio avangcado. No momento do diagndstico, o cancer de pancreas ja se
espalhou para outras partes do corpo (BW and CP, 2014).

2.2 Classificacao de Tumores Malignos - TNM

A Classificaggdo TNM de Tumores Malignos (TNM) é um padrdo globalmente reconhecido para
classificar a extensdo da disseminacdo do cancer. E um sistema de classificacdo da extensdo
anatémica dos canceres tumorais. Ganhou ampla aceitacdo internacional para muitos canceres
de tumores sdlidos, mas ndo é aplicavel a leucemia e aos tumores do sistema nervoso central .
Os tumores mais comuns tém sua prdpria classificagdo TNM. As vezes também descrito como
o sistema AJCC.

O TNM foi desenvolvido e é mantido pela Unido Internacional para o Controle do Cancer
(UICC). Também ¢ usado pelo American Joint Committee on Cancer (AJCC) e pela Federacdo
Internacional de Ginecologia e Obstetricia (FIGO). Em 1987, os sistemas de encenacdo UICC
e AJCC foram unificados em um Unico sistema de encenagcdo TNM. TNM é um sistema de
notacdo que descreve o estagio de um céncer, que se origina de um tumor sélido, usando
codigos alfanumeéricos :

* T descreve o tamanho do tumor original (primario) e se ele invadiu o tecido préximo;
* N descreve os linfonodos proximos (regionais) que estao envolvidos;

* M descreve metastase a distancia (disseminagcdo do cancer de uma parte do corpo para
outra).

O sistema de estadiamento TNM para todos os tumores solidos foi idealizado por Pierre Denoix
entre 1943 e 1952, usando o tamanho e extensao do tumor primario, seu envolvimento linfatico
e a presenca de metastases para classificar a progressao do cancer. (Asare et al., 2019)
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2.2.1 Os Principios do Sistema TNM

A pratica de se dividir os casos de cancer em grupos, de acordo com os chamados estadios,
surgiu do fato de que as taxas de sobrevida eram maiores para 0s casos nos quais a doenca
era localizada do que para aqueles nos quais a doenca tinha se estendido além do orgdo de
origem. Esses grupos eram frequentemente referidos como casos iniciais e casos avan¢ados,
inferindo alguma progressao regular com o passar do tempo. Na verdade, o estadio da doenca,
na ocasiao do diagndstico, pode ser um reflexo ndo somente da taxa de crescimento e extensao
da neoplasia, mas também do tipo de tumor e da relagao tumor-hospedeiro. O estadiamento
do cancer é consagrado por tradicdo, e para o propdsito de andlise de grupos de pacientes
é frequentemente necessario usar tal método. A UICC acredita que é importante alcangar a
concordancia no registro da informagdo precisa da extensao da doenga para cada localizagao
anatémica, porque a descricao clinica precisa e a classificacdo histopatolégica das neoplasias

malignas podem interessar a um numero de objetivos correlatos, a saber:

1. Ajudar o médico no planejamento do tratamento;

2. Dar alguma indicagéo do progndstico;

3. Ajudar na avaliagc&o dos resultados de tratamento;

4. Facilitar a troca de informagbes entre os centros de tratamento;

5. Contribuir para a pesquisa continua sobre o cadncer humano.

O principal proposito a ser conseguido pela concordancia internacional na classificagdo dos
casos de cancer pela extensao da doenca é fornecer um método que permita comparacoes en-
tre experiéncias clinicas sem ambiguidade. Existem muitas bases ou eixos de classificacao dos
tumores, por exemplo: a localizagdo anatémica e a extensao clinica e patoldgica da doenga, a
duracdo dos sinais ou sinfomas, o género e idade do paciente, o tipo e grau histoldgico. Todas
essas bases ou eixos representam variaveis que, sabidamente, tém uma influéncia na evolugcao
da doenca. O sistema TNM trabalha prioritariamente com a classificacdo por extensdo anaté-
mica da doencga, determinada clinica e histopatologicamente (quando possivel). A primeira
tarefa do clinico é fazer uma avaliacdo do progndstico e decidir qual o tratamento mais efetivo a
ser realizado. Este julgamento e esta decisdo requer, entre outras coisas, uma avaliagdo obje-
tiva da extens&o anatémica da doencga. Isto feito, a tendéncia € divergir do estadiamento, quanto
a uma descricdo significativa, com ou sem alguma forma de sumarizacdo. Para conseguir 0s
objetivos estabelecidos, um sistema de classificacdo necessita que: 1. Os principios basicos
sejam aplicaveis a todas as localizacées anatémicas, independentemente do tratamento; e 2.
Possa ser complementado, mais tarde, por informagcdes que se tornem disponiveis pela histo-
patologia e/ou cirurgia.
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2.2.2 Estagios tradicionais

Os estdgios (ou estadios) sdo numerados de 0 a IV de acordo com a facilidade de remover em
cirurgia com sucesso:

« Estédgio 0: Carcinoma in situ, ou seja, restritos a drea inicial. E um tipo de displasia.
» Estagio I: Tumor restrito a uma parte do corpo, sem comprometimento linfatico.

» Estdgio Il: Localmente avangado com comprometimento do sistema linfatico ou espa-
Ihado por mais de um tecido.

* Estagio Ill: Localmente avancado, espalhado por mais de um tecido e causando compro-

metimento linfatico.

» Estagio IV: Metastase a distancia, ou seja, espalhando para outros 6rgdos ou todo o
corpo.

A designacado como estagio Il ou estagio Ill pode depender do tipo especifico de cancer. Por
exemplo, na doencga de Hodgkin, o estagio Il indica linfonodos afetados em apenas um lado do
diafragma, enquanto o Estagio Il indica linfonodos afetados acima e abaixo do diafragma. Os
critérios especificos para os estagios Il e I, portanto, diferem de acordo com o diagndstico.

Um tratamento curativo ou paliativo dependera da situacdo do tumor. Até o estagio lll é ge-
ralmente possivel remover o cancer completamente via quimioterapia, radioterapia ou cirurgia,
0 que é entendido como uma cura, porém a partir do estagio 1V o tratamento se restringe a pro-
mover 0 minimo de sintomas, 0 maximo de sobrevida e a melhor qualidade de vida ao paciente
sendo a cura altamente improvavel.

2.2.3 Regras Gerais do Sistema TNM

A classificagdo TNM compreende algoritmos de estadiamento para quase todos os cénceres,
com excegdo primaria dos canceres pediatricos. O esbogo geral para a classificacado TNM esta
abaixo. Os valores entre parénteses fornecem um intervalo do que pode ser usado para todos

0s tipos de cdncer, mas nem todos os canceres usam esse intervalo completo.

Parametros obrigatorios:
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» T: Tamanho ou extens&o direta do tumor primario

Tx: Tumor ndo pode ser avaliado

Tis: Carcinoma in situ

TO0: Sem evidéncia de tumor

T1, T2, T3, T4: Tamanho e/ou extensdo do tumor primario

* N: Grau de disseminacao para linfonodos regionais

Nx: Os linfonodos ndo podem ser avaliados

NO: Sem metastase em linfonodos regionais

N1: Presenca de metastase em linfonodo regional; em alguns locais, o tumor se

espalhou para o numero mais préximo ou pequeno de linfonodos regionais

N2: Tumor se espalhou entre N1 e N3 (N2 n&o é usado em todos os locais)

N3: Disseminagao do tumor para linfonodos regionais mais distantes ou numerosos
(N3 ndo é usado em todos os locais)

* M: presenca de metastase a distancia

— MO: sem metastase a distancia

— M1: metastase para orgaos distantes (além dos linfonodos regionais).

A designacdo Mx, foi removida da 72 edi¢do do sistema AJCC/UICC, mas se referia a can-
ceres que ndo podiam ser avaliados para metastase a distancia (O sistema esta na 82 Edicdo
langada em dezembro/2016) .

O sistema TNM é usado para registrar a extensdo anatémica da doenca. E til condensar
essas categorias em grupos. O carcinoma in situ é classificado como estagio 0; muitas vezes 0s
tumores localizados no 6rgao de origem sdo estadiados como | ou I, dependendo da extenséo,
disseminacéo localmente extensa, para linfonodos regionais sdo estadiados como lll, e aqueles
com metastase a distancia sdo estadiados como estagio IV. No entanto, em alguns tipos de
tumores, 0s grupos de estagio ndo estdo em conformidade com esse esquema simplificado. O
grupo de estagios € adotado com a intengdo de que as categorias dentro de cada grupo sejam
mais ou menos homogéneas em relacdo a sobrevivéncia, e que as taxas de sobrevivéncia sejam
distintas entre os grupos. A Unido Internacional para o Controle do Cancer (UICC) usa o termo
Estagio para definir a extensdo anatémica da doenga. O American Joint Committee on Cancer
(AJCC) usa o termo Prognostic Stage Group, que também pode incluir fatores progndsticos
adicionais, além da extensao anatémica da doenca.
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2.2.4 Regras do Sistema TNM para o cancer de pancreas

Apesar das definigbes das regras do sistema para todo os tipos de cancer de forma geral, o
sistema de estadiamento TNM também definiu as regras de classificacdo especificas de cada
neoplasia, conforme é possivel observar na tabela 2.1.

Definicoes da 82 edicdo do sistema de estadiamento TNM
T1 Tumor < 2cm na maior dimensao
T1a | Tumor < 0.5cm na maior dimensao
T1b | Tumor < 0.5cm e > 1cm na maior dimenséao
T1c | Tumor 1-2cm na maior dimensao
T2 | Tumor > 2cm e < 4 na maior dimensao
T3 | Tumor > 4cm na maior dimensao
T4 | Tumor envolve CA, SMA e ou CHA, independente do tamanho
N1 | Metastase em 1-3 n6dulos tumorais regionais
N2 | Metastase em 4 > nddulos tumorais regionais

Tabela 2.1: Resumo Esquematico: CA = Indica o eixo celiaco (Celiac Axis), SMA = Indica
artéria mesentérica superior( superior mesenteric artery ), CHA = Indica artéria hepatica comum
(common hepatic artery

T1 iz 3

s20¢cm >2.0,s40cm >4.0em
=0.5 cm ; e A %
o—F1a ﬁ |
i ,;‘:;l
>0.5, <1.0cem
aeT1D
@ NO NI N2
1.0-20 em 1-3 nodes 24 nodes
: '
i T1 C - ® - -
' any any any

Figura 2.5: llustracao dos estagios T e N atuais: Critérios baseados em tamanho para esta-
gios T com subestadiamento para T1 nas categorias T1a, T1b e T1c. O estagio N é baseado
em diferengas numéricas nos linfonodos metastaticos , com 3 linfonodos como ponto de corte.

2.3 Biomarcadores

Um marcador biolégico é uma caracteristica objetivamente mensurada e avaliada como um in-
dicador de processo bioldgico normal, processos patogénicos, ou de respostas farmacoldgicas
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a uma intervengdo terapéutica. Na area da saude existe uma diversidade de biomarcadores co-
nhecidos: fisiolégicos, bioquimicos, histoldgicos e anatémicos. Podem ser células especificas,
DNA e RNA livres de células, peptideos, proteinas, enzimas, metabdlitos € horménios. Entre
esses, 0s mais relevantes sdo os biomarcadores bioquimicos, por causa da relativa facilidade
em obtengdo a partir de fluidos corporais. A natureza dindmica do sistema circulatorio e seus
constituintes reflete diversos estados fisiolégicos ou patoldgicos, e a facilidade com que o san-
gue pode ser coletado faz com que seja uma escolha Iégica para aplicacbes de biomarcadores
(Oliveira, 2020).

Classificacao dos biomarcadores

Segundo (Shaw et al., 2015) Os biomarcadores possuem 4 classificagbes, séo elas:

* Biomarcadores de Diagndstico: permitem a detecgdo precoce de um cancer de forma
ndo invasiva.

* Biomarcadores de Progndstico: é uma caracteristica clinica ou biolégica que fornece
informacdes sobre o curso provavel da doenca.

* Biomarcadores Preditivos: é um pardmetro que pode ser usado para predizer o resul-
tado diferencial a uma terapia ou de algum tratamento especial.

* Biomarcadores Terapéuticos: é geralmente uma proteina que pode ser usada como
alvo para uma terapia.

A funcao primordial do sistema urinario é a excrecdo de compostos féxicos para 0 nosso
organismo, compostos que sdo gerados a partir do sangue. Portanto, a urina pode ser uma
rica fonte de biomarcadores de processos patogénicos. Por exemplo, (Debernardi et al., 2020)
utilizou Biomarcadores urindrios no diagndstico prévio do PDAC.

2.3.1 Biomarcadores x PDAC

CA 19-9

Antigeno Sérico de Carboidratos (Serum carbohydrate antigen) ou ainda Antigeno de Carboi-
drato 19-9 foi isolado a mais de 30 anos, sendo o biomarcador mais conhecido do PDAC. Ex-
tensas pesquisas sobre as fungées biolégicas dos acidos sialicos mostraram que o CA19-9 esta
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envolvido no crescimento e diferenciacdo celular, transdugao de sinal, apoptose, espermatogé-
nese e imunomodulacdo. Especificamente, foi relatado que CA19-9 propaga o recrutamento de
leucdceitos mediando a adesdo e migragdo de leucocitos para um foco inflamatdrio. Suspeita-se
que CA19-9 desempenhe um papel vital na adesao de células malignas as células endoteliais,
transmigracdo e desenvolvimento de metastases. Isso é apoiado por observagdes in vivo de pa-
cientes com céncer de pancreas, cancer colorretal e cancer de mama, em que CA19-9 elevado
esta associado a progressao da doenca e resultados inferiores.

CA19-9 tem sido extensivamente estudado em cancer de pancreas desde sua descoberta
nas ultimas trés décadas. Como marcador tumoral, o CA19-9 continua a ser solicitado roti-
neiramente pelos médicos durante o tratamento do cancer de pancreas. Embora o teste seja
amplamente acessivel, é pertinente reconhecer as armadilhas potenciais para garantir a utili-
dade adequada e a interpretagdo precisa de quaisquer anormalidades. Ha uma série de fatores
que podem confundir a interpretacdo do CA19-9. Primeiro, até 20% da populacdo tem uma
deficiéncia hereditaria de fucosiltransferase e ndo expressa CA19-9. Segundo, CA19-9 nao
€ exclusivamente especifico para cancer de pancreas e inumeras etiologias benignas podem
falsamente elevar CA19-9. Em geral, CA19-9 pode ser usado no cenario clinico com cautela
e como adjuvante de outras investigagcées (Tabela 1). CA19-9 no rastreamento de cancer de
pancreas é inadequado. No entanto, a utilidade do CA19-9 com outras modalidades de ima-
gem pode conferir vantagens de detecgdo no subconjunto da populagdo com fatores de alto
risco. Atualmente, um CA19-9 pré-operatdrio elevado deve levar o clinico a reavaliar a resse-
cabilidade. Dada a especificidade limitada do CA19-9, imagens adicionais com ressonancia
magnética e EUS podem delinear melhor a vasculatura, anatomia e extensdo da doenga, com o
objetivo de orientar a ressecabilidade e reduzir a carga de laparotomias desnecessarias. Apesar
dessas insuficiéncias, ha um papel do CA19-9 no progndstico. Estudos tém demonstrado que
a reducdo dos niveis pés-operatorios esta associada a maior sobrevida. Um nivel elevado de
CA19-9 pré-operatdrio esta associado a achados patoldgicos ruins, como linfonodos positivos e
doenca de alto grau histoldgico e sobrevida significativamente reduzida. Da mesma forma, uma
falha na normalizacdo do CA19-9 dentro de 3 a 6 meses apos a cirurgia esta associada a resul-
tados piores. No entanto, a evidéncia da resposta do CA19-9 a quimioterapia como marcador
de progndstico no cancer de pancreas permanece discutivel. Ha uma necessidade urgente de
ferramentas clinicas que possibilitem a deteccdo precoce do cdncer de pancreas, o prognéstico
apos a terapia e o monitoramento da terapia em pacientes com cancer de pancreas. Apesar
do amplo uso clinico do CA19-9 nos ultimos 30 anos, seu valor em influenciar as diregbes tera-
péuticas permanece limitado e precisa ser integrado as avaliagdes clinicas e radioldgicas (Goh
etal., 2017).
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REG1B

REG1B (Regenerating islet-derived 1 beta) é uma proteina codificada pelo gene REG1B, loca-
lizado no cromossomo 2p12. Esse gene faz parte da familia de proteinas regeneradoras que
desempenham papéis importantes na regeneragao celular e na proliferagdo tecidual, particular-
mente no pancreas. As proteinas REG estdo envolvidas em processos inflamatdrios e na rege-
neracgdo de tecidos apos danos, o que explica a elevacdo de REG1B em condi¢ées patoldgicas,
como o cancer de pancreas. Essa proteina tem sido utilizada como biomarcador para deteccédo
de adenocarcinoma ductal pancreatico (PDAC), sendo amplamente pesquisada por sua capa-
cidade de auxiliar no diagndstico precoce e no monitoramento da progressdo da doenca (Xu
et al., 2019; Radon et al., 2015; Comité de Nomenclatura de Genes HUGO, 2022). Estudos
demonstram que o REG1B pode ser detectado em amostras de urina e soro, fornecendo uma
alternativa ndo invasiva para o rastreamento de pacientes com risco de PDAC (Radon et al.,
2015; Xu et al., 2019).

REG1A

REG1A (Regenerating islet-derived 1 alpha) é uma proteina codificada pelo gene REG1A, loca-
lizado no cromossomo 2p12, na mesma regido do gene REG1B, ambos pertencentes a familia
de proteinas regeneradoras. O gene REG1A esta envolvido em processos de regeneracao ce-
lular e resposta a danos teciduais, particularmente no pancreas. Estudos indicam que o REG1A
estd superexpresso em lesées precursoras do cancer pancreatico e promove a proliferagdo ce-
lular, contribuindo para a progressao tumoral, particularmente em pacientes com diabetes (Zhou
etal., 2010). A expressdo de REG1A foi observada também em outros tipos de cdncer, como o
cancer de pulméo de células ndo pequenas (NSCLC), onde sua superexpressao foi associada
a um pior progndstico (Minamiya et al., 2008). Embora o REG1A tenha menor sensibilidade
diagndstica em comparagdo com o REG1B no contexto do adenocarcinoma ductal pancreatico
(PDAC), ele desempenha um papel importante quando combinado com outros biomarcadores,
como o CA 19-9, melhorando a precisdo diagndstica (Zhou et al., 2010). O REG1A também esta
envolvido em processos de reparo tecidual e angiogénese, tornando-se relevante para estudos
sobre progressao tumoral e regeneracgao celular (Minamiya et al., 2008; Zhou et al., 2010).

LYVE1

LYVET1 (Lymphatic Vessel Endothelial Hyaluronan Receptor 1) € uma proteina codificada pelo
gene LYVET, localizado no cromossomo 11p15.1, sendo parte da familia de receptores en-
doteliais de &cido hialurénico. Este gene desempenha um papel crucial na homeostase dos
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vasos linfaticos, facilitando o transporte de acido hialurénico e estando intimamente envolvido
na linfangiogénese. A expresséo do LYVET1 tem sido estudada no contexto de diversos tipos
de céncer, incluindo o adenocarcinoma ductal pancreatico (PDAC). Estudos identificaram que
niveis elevados de LYVE1 na urina estdo associados a presenca de PDAC, sugerindo que o
LYVE1 pode ser utilizado como biomarcador ndo invasivo para deteccdo precoce da doenca
(Minamiya et al., 2008). O painel de biomarcadores urinarios que inclui LYVE1 demonstrou me-
lhorar significativamente a precisao diagnostica para PDAC em estagios iniciais. Além de seu
potencial diagndstico, o papel do LYVET na linfangiogénese o torna um alvo de interesse para

pesquisas sobre metdstase linfatica em canceres pancreaticos.

Creatinina

A creatinina é um subproduto do metabolismo da creatina, que é utilizada no fornecimento de
energia para a contragdo muscular. Ela é filtrada pelos rins e excretada pela urina, sendo comu-
mente usada como um marcador confiavel da taxa de filtragcao glomerular (TFG), o que reflete a
fungéo renal. A medigdo dos niveis de creatinina em amostras de urina é essencial em estudos
de biomarcadores urinarios, pois permite a corre¢do para a diluicdo urinaria, garantindo que as
variacbes observadas nos niveis de biomarcadores sejam devidas as condi¢coes patoldgicas,
como o cancer pancreatico, e ndo a alteracées na fungao renal (Radon et al., 2015).

Essa normalizagéo é fundamental porque a concentracdo de biomarcadores, como REG1B
e LYVE1, pode variar em funcdo do volume urinario, que por sua vez é influenciado pela hi-
dratacdo e funcdo renal. Ao ajustar os niveis de biomarcadores em relacdo a concentracéo de
creatinina, é possivel minimizar esses fatores de confusao e garantir que as diferencas obser-
vadas nos biomarcadores reflitam com maior precisdo a presenga e a progressado da doenga,
como no adenocarcinoma ductal pancreatico (PDAC) (Radon et al., 2015).

Além disso, a creatinina é amplamente reconhecida por sua estabilidade e consisténcia em
termos de excrec¢do didria, tornando-a um excelente pardmetro para padronizacdo em estudos
que envolvem biomarcadores urinarios. Isso assegura que as flutuagées nos biomarcadores
sejam analisadas de maneira mais confiavel, levando a uma melhor acurdcia diagndstica em
doencas como o PDAC.
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O objetivo deste capitulo é apresentar o relato do problema referente ao foco deste trabalho,
fazendo uma pequena introducdo sobre conceitos importantes da area que auxiliam na com-

preenséo da pesquisa desenvolvida.

3.1 Definicao

Conforme as fundamentagoes apresentadas nas segoes anteriores, quanto mais recente for o
diagndstico, maiores sdo as chances de cura de qualquer tipo de cancer, incluindo o CP. Quanto
mais rapidamente descoberto, maiores sdo as chances de resseccio cirurgica, a tnica forma
de cura dessa neoplasia maligna, ou tratamento de paliacdo que pode elevar a expectativa
de sobrevida. Entretanto, devido a raridade do CP na populacdao em geral e em comparacao
com outros tipos de céncer, o maior volume de pesquisas historicamente foi concentrado nos
tipos mais comuns de neoplasias. 1sso contribuiu para a falta de clareza sobre o diagndstico e
progndstico prévio para a populacgao.

Mesmo com uma alta taxa de mortalidade, existe uma grande indefinicdo das formas de
diagndstico prévio e, consequentemente, um progndstico tardio na populagcdo em geral. As for-
mas tradicionais de detecgcdo e acompanhamento incluem: (i) ultrassonografia, (ii) tomografia
computadorizada, (iii) ressonancia magneética, (iv) ultrassonografia endoscdpica, (v) colangio-
pancreatografia retrégrada endoscopica, (vi) laparoscopia e (vii) bidpsia para confirmar o tipo
de neoplasia (benigna ou maligna). No entanto, ndo é recomendavel que esses exames se-
jam aplicados na populagdo em geral ou em grupos de potencial risco, pois seria necessario
submeter-se com frequéncia regular a esses exames ou uma intercalacdo deles, o que poderia

23
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ser ainda mais nocivo a populagdo, tendo em vista que alguns desses exames, se aplicados
com frequéncia, podem levar a varias complicacdes de salde, inclusive para algum tipo de

cancer.

Outra dificuldade sdo os altos custos desses exames, que ndo sao acessiveis a boa parte
da populagao, principalmente em paises considerados pobres. Mesmo em populagcdes com
potencial de risco de desenvolverem PDAC, existem muitas perguntas a serem respondidas.
Por exemplo, alguém que tem 3 parentes proximos que desenvolveram algum tipo de CP é
considerado uma pessoa de alto risco, no entanto, ndo ha consenso sobre a partir de que idade
essa pessoa sera submetida aos exames de diagndstico, qual a frequéncia e até que idade
investigar. Essas e outras questbes ainda carecem de mais pesquisas.

Se o diagndstico, que possui um maior volume de pesquisas, ainda chega de forma tardia
para a maioria dos pacientes com PDAC, é ainda pior com o progndstico e a definicao do melhor
tratamento possivel. Isso ocorre porque o estadiamento, que é usado como base para inferir
o melhor prognéstico ao paciente, s6é ocorre mediante a realizacdo dos exames de imagens e
bidpsias, o que leva algum tempo para ser realizado. Além disso, mesmo com 0s primeiros
sinais da doenca, é necessario que o paciente tenha acesso a hospitais modernos, disponibili-
dade financeira e/ou servigos publicos ageis, 0 que ndo é a realidade de muitos pacientes.

Outrossim, dado o aumento da expectativa de vida e o envelhecimento da populagdao mun-
dial, sdo esperados 28,4 milhdes de novos casos para todos o0s tipos de cadnceres em 2040,
um aumento de 47% em relacdo a 2020 (Sung et al., 2021). Se nenhuma revolucéo for feita
no diagndstico e no tratamento nos proximos anos, o estadiamento e o tempo de sobrevida dos
pacientes afetados pelo CP se tornardo ainda mais relevantes, dada a quantidade crescente de
pacientes que virdo a obito dentro dos primeiros cinco anos. Isso porque é sobre eles que é
desenvolvido o tratamento de paliagé&o.

Entretanto, dada toda a dificuldade no diagndstico precoce do PDAC, varias pesquisas para-
lelas vém sendo realizadas ao longo dos anos, como muitos estudos de corte visando descobrir
potenciais biomarcadores para o diagnostico prévio do CP. A descoberta desses biomarcadores
pode representar a resolucdo mencionada no paragrafo anterior. Como mencionado anterior-
mente, existe um biomarcador conhecido para canceres da regiao do cdlon, que inclui o PDAC.
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3.2 Trabalhos Relacionados

3.2.1 Selecao dos artigos

Este pesquisa contou com uma revisdo exploratério. Dentre os trabalhos encontrados destaca-
remos neste capitulo os trabalhos mais relevantes segundo critérios de selegado, foram definidas
quatro questoes de avaliacao, que permitem verificar a proximidade com a proposta.

Questoes de Inclusao Descricao e Motivacao

QAT1: Qual escopo da utilizagao? Esta pergunta refere-se ao contexto
das neoplasias.

QAZ2: Uso de biomarcador para prognéstico? | Esta pergunta refere-se se o es-
tudo buscou utilizar os biomarcado-
res para descobrir 0 estadiamento.

QA3: Uso de biomarcadores urinarios? Esta pergunta refere-se ao uso de
biomarcadores urinarios ainda que
em contextos de nao progndstico
e/ou classificagéo.

QA4: Utiliza de estadiamento TNM? Esta pergunta refere-se as técnicas
utilizadas para criar o modelo de

classificagao.

Tabela 3.1: Fonte: Autor

3.2.2 Lista de Trabalhos

* (Lesko et al., 2022): A pesquisa utiliza o biomarcador MicroRNA 371a-3p, pertencente ao
grupo de pequenos RNAs ndo codificantes, visando identificar precocemente o cancer de
testiculo no estdgio I, sem estabelecer uma relacao especifica com os demais estagios
TNM.

— Este estudo se relaciona com o trabalho atual, demonstrando a ampla aplicabilidade
dos diversos biomarcadores existentes e 0 uso desses biomarcadores para estimar
um estagio TNM. Nesse caso, o biomarcador é usado para diagnosticar uma neo-
plasia e estimar o estagio | do TNM. No entanto, a neoplasia investigada é diferente:
(Lesko et al., 2022) tem como objetivo identificar apenas o estagio | do TNM, en-
quanto a dissertacdo atual busca identificar os quatro principais estagios do TNM
do PDAC, ver Tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Comparacao entre o estudo de Lesko et al. (2022) e a dissertacdo atual

Aspecto Lesko et al. (2022) Dissertacao atual
Biomarcador MicroRNA 371a-3p LYVE1, REG1A, TFF1
Neoplasia Céncer de testiculo Adenocarcinoma ductal pan-

creédtico (PDAC)

Estagio TNM investigado

Estagio |

Estagios I, II, lll e IV

Objetivo do biomarcador

Identificar precocemente o
cancer de testiculo no estagio
I

Identificar os quatro principais
estagios do TNM do PDAC

Relacdo com outros esta-
gios TNM

Nao estabelece relacao espe-
cifica com os demais estagios
TNM

Estuda a relagdo com os
quatro principais estagios do
TNM

2020 (Debernardi et al.,

2020): Utiliza biomarcadores urindrios para diagnostico prévio

do PDAC, com um total de 590 amostras. a) Essa pesquisa focou na melhoria da

acuracia do diagndstico prévio do PDAC por meio da substituicdo do REG1A por

REG1B, apresentando uma acuracia de 0.99.

* O conjunto de dados deste trabalho foi utilizado nesta pesquisa. No entanto, o

foco das pesquisas é distinto. Enquanto (Debernardi et al., 2020) atuou no diag-

nostico usando biomarcadores urinarios, a presente pesquisa atua no prognds-

tico para estimar o estadiamento TNM. Ou seja, esta dissertacdo é um com-

plemento a esse estudo, dado que ambas pesquisas utilizam-se dos mesmos

biomarcadores, mas atuam em momentos distintos. Comprovando-se a efica-

cia de ambas as pesquisas, é possivel, em um unico exame, obter/estimar tanto

o diagndstico quanto o prognéstico do PDAC.

Tabela 3.3: Comparacao entre o estudo de Debernardi et al. (2020) e a dissertacao atual

Aspecto Debernardi et al. (2020) Dissertacao atual
Biomarcadores LYVE1, REG1B, TFF1 LYVE1, REG1B, TFF1
Neoplasia Adenocarcinoma ductal pan- | Adenocarcinoma ductal pan-

creético (PDAC) creético (PDAC)

Foco da pesquisa

Diagnéstico prévio do PDAC | Progndstico e estadiamento

TNM do PDAC
Acuracia 0.99 (com a substituicao do | 0.81 (com uso de Random
REG1A por REG1B) Forest)

Complementaridade

- Complementa o estudo de
Debernardi et al. (2020)

2015 (Honda et al., 2015): Uliliza o biomarcador plasmatico apoAll-ATQ/AT, no diagndstico
prévio e na busca por identificar o estagio do DPAC. Com a acuracia de 0,94 para estadi-

amento I/ll e 0,93 para a classe Ill/IV.
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— Artigo apresenta um grande desbalanceamento das amostras (I =2, Il = 10, lll = 12
elV=102).

— Agrupou as classes I/l e 11l/1V, divergindo da atual pesquisa que busca classificar os
4 graus da TNM.

— Usa o biomarcador ATQ/AT, ndo contemplado nesta pesquisa.

3.3 Impacto

A maioria dos estudos atuais relacionados do PDAC e aos demais tipos de canceres de pan-
creas tem se concentrado na descoberta de biomarcadores para um diagnostico precoce, pois
sabe-se, que mesmo sem o desenvolvimento de novas técnicas para o tratamento do PDAC, se
for possivel diagnosticar precocemente o PDAC, as taxas de sobrevida e sucesso na resse¢ao
e por sua vez a cura definitiva do PDAC subira drasticamente. No entanto, poucos estudos tem
buscado uma avango em um precoce progndstico. E um prética conhecida que para qualquer
tipo de tratamento das neoplasias se faz necessaria uma analise do estadiamento do paciente,
por vezes, o diagnostico sé ocorre quando resta poucos meses de sobrevida. Quanto mais pre-
coce for realizado o estadiamento, mais tempo e opgbes de tratamento e/ou paliacdo estardo
disponiveis para o paciente.
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Proposta

O objetivo desta capitulo é apresentar a proposta do trabalho, bem como os detalhes a serem
considerados na elaboracao do modelo de aprendizagem de maquina, e nas correlagbes das
variaveis utilizadas.

4.1 Fundamentacao

O objetivo deste trabalho é a elaboracdo de uma Proposta e Avaliagdo de um Modelo prévio
de estadiamento TNM em pacientes diagnosticados com cancer de pancreas PDAC com base
em biomarcadores. A proposta dessa pesquisa se difere na busca do prévio estadiamento com
base em biomarcadores inicialmente propostos para diagnostico do PDAC.

A fundamentagdo tem como base a utilizagdo de técnicas de aprendizagem de maquina,
visando analisar a viabilidade do uso de biomarcadores cancerigenos com objetivo de prever o
estadiamento tumoral no TNM ou parte deste estadiamento, que tradicionalmente é feito com
base em exames de imagens. Entretanto, esta dissertacdo avalia a viabilidade de uso de bio-
marcadores para prever o estadiamento sem o uso de imagens, dando apoio a decisdo médica
de acdes de progndstico. Este estudo se alicerca no avango de indmeras pesquisas para prévio
diagndstico do CP com base em biomarcadores em especifico em pacientes com PDAC.

O TNM é utilizado na elaboracao de um estadiamento para pacientes com tumores ma-
lignos, baseando-se no tamanho e localizagdo do tumor. Os dados utilizados nesta pesquisa

28
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590 amostras
Totais do dataset

183 199 208 amostras
amostras amostras de doencgas
de controle de PDAC hepatobiliar
L J benigna
102 97
estagios |- estagios Ill-
Il v

Figura 4.1: Fluxo de separacéo da base de dados

foram obtidos de amostras clinicas de varios centros: Barts Pancreas Tissue Bank, University
College London, University of Liverpool, Spanish National Cancer Research Center, Cambridge
University Hospital e University of Belgrade. O uso de dados reais é altamente relevante em
qualquer pesquisa. Entretanto, a disponibilidade de datasets de pacientes com CP ndo é tao
abrangente como em outros tipos de cdnceres mais comuns, mesmo, em centros especializa-
dos, uma vez que a amostra é reduzida ou 0 acesso é permeado por varios critérios de acesso.
O dataset utilizado nesta pesquisa foi publicado no artigo de (Debernardi et al., 2020), contendo
um total de 590 amostras, com dados sobre sexo, idade, e 5 biomarcadores.

4.1.1 Fluxo de normalizacao dos dados

O dataset obtido inicialmente proposto para diagndstico prévio de CP do tipo PDAC, com um
total de 590 amostras, sendo separadas em 3 grupos: (i) Amostra de controle com 183 paci-
entes, (ii) amostra de PDAC com 199 pacientes, (iij) amostra de doencas hepatobiliar benigna
com 208, conforme figura 4.1; destas amostras somente os dados relacionados ao PDAC foram
utilizados neste estudo, dos quais estdo contam com 116 amostras do sexo masculino e 83 do

sexo masculino, com uma faixa etdaria mediana global de 67 anos.
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4.2 Hipoéteses

Esta secdo retine e descreve as hipoteses que foram elaboradas no decorrer da revisdo da
literatura, desde os modelos que serviram para diagndstico, até os modelos para prognaéstico.

As hipdteses que foram elaboradas a partir da revisdo exploratéria, a resolucdo final e as
que foram testadas, foram as hipdteses presentes na tabela 4.1

Hipéteses

0 E possivel prever o estadiamento com base em biomarca-
dores.

1 Nao E possivel prever o estadiamento com base em biomar-
cadores.

2 Aplicagao de algoritmos de aprendizagem de maquina com

base em biomarcadores, obtém resultados iguais, superio-
res ou correlacionados ao estadiamento TNM por imagem.
3 Aplicacao de algoritmos de aprendizagem de maquina com
base em biomarcadores, ndao obtém resultados iguais, su-
periores ou correlacionados ao estadiamento TNM por ima-
gem.

Tabela 4.1: Hipoteses.



Experimentacao

Este capitulo descreve a metodologia que sera aplicada no sistema, como sera desenvolvido,
técnicas, instrumentos, ou, dispositivos que serdo utilizados para obtencao dos resultados, ao
desenvolver o experimento proposto nesta dissertacao.

5.1 Ferramentas

5.1.1 O que é Machine Learning?

E uma subdrea da IA(Inteligéncia Artificial), que refere-se ao estudo de algoritmos que apren-
dem seu comportamento a partir de dados. Para ver por que esses algoritmos sdo importantes,
considere a seguinte tarefa basica, construir um programa para prever se uma imagem con-
tém um cachorro ou um gato. Embora seja uma tarefa ardua especificarmos manualmente as
regras exatas para determinar que um cachorro é um cachorro, é comparativamente simples
preparar um conjunto de referéncia de imagens e rétulos (ou seja, cachorros ou gatos). Essa
configuragdo, em que o conhecimento é mais facilmente codificado em dados do que em um
conjunto descritivo de regras, € o foco dos algoritmos de ML. Dado um conjunto de referéncia,
ou seja,dados de treinamento, e uma métrica de desempenho para otimizar, ou seja, um obje-
tivo do modelo, os algoritmos de ML geralmente comegam com uma estimativa aleatdria. Por

exemplo, considere o seguinte modelo simplificado em Fig 5.1.
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5.1.2 Algoritmo KNN

/

A

Figura 5.1: Aprendendo a classificar imagens de caes versus gatos. A, Suposigao inicial do
modelo. B, A estimativa refinada ap6s medir seu desempenho no conjunto de referéncia (Kenner
et al., 2021).

3-Class classification (k = 15, weights = 'uniform’)

© setosa
® versicolor
@ virginica

sepal width (cm)

sepal length (cm)

Figura 5.2: Exemplo de classificagdo KNN (The scikit-learn developers, 2022).

dxy) = il(x,- 32 5.1)

Existe varios algoritmos dentro da ML para classificar objetos, coisas, etc. A escolha de
um algoritmo adequado para solugdo do problema é de fundamental importancia. Dentre estes,
o0 algoritmo de k-vizinhos mais proximos (k-NN, do inglés: k-nearest neighbors) é um método
de aprendizado supervisionado ndo parameétrico desenvolvido pela primeira vez por Evelyn Fix
e Joseph Hodges em 1951, e posteriormente expandido por Thomas Cover (Fix and Hodges,
1989). E usado para classificagdo e regressdo . Em ambos os casos, a entrada consiste nos k
exemplos de treinamento mais proximos em um conjunto de dados, Fig 5.2.
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5.1.3 Algoritmo Floresta Aleatéria (Random Forest)

Random Forest Simplified

Instance
Random Forest —_— 1;' I
e Y R =8
NN A N
\ p/% g\;‘ e ’?\Q
\ '\ 7\ \ al ) al /" \ ha \ \ R
OO EbEd Jbdbdbdd Sbdd d0dd
Tree-1 Tree-2 Tree-n
Class-A Class-B Class-B

l Majority-Voting |

Final-Class

Figura 5.3: Exemplo de classificacdo SVM (The scikit-learn developers, 2022).

Florestas aleatdrias ou florestas de decisdo aleatéria € um método de aprendizado conjunto
para classificagao , regressao e outras tarefas que opera construindo uma infinidade de arvores
de decisao em tempo de treinamento. Para tarefas de classificacao, a saida da floresta aleatéria
€ a classe selecionada pela maioria das arvores. Para tarefas de regressao, a previsdo média ou
média das arvores individuais é retornada. (Ho, 2016) Florestas de decisdo aleatéria corrigem
o habito das arvores de decisdo de se ajustarem ao seu conjunto de treinamento.

A Floresta Aleatdria é um algoritmo que pertence a classe dos algoritmos supervisiona-
dos de Aprendizagem de Maquina. Ele é um dos algoritmos mais utilizados pela sua simplici-
dade e diversidade, e também pelos bons resultados apresentados mesmo sem a utilizagdo de
hiper-parametros. Além disso, ele pode ser utilizado tanto para tarefas de classificagcdo ou de
regressdo (Breiman, 2001).



Experimentacao 34

5.1.4 Maquinas de Vetor de Suporte (Support-Vector Machine - SVM)

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

sepal width (cm)
sepal width (cm)

sepal length (cm) sepal length (cm)

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

sepal width (cm)
sepal width (cm)

sepal length (cm) sepal length (cm)

Figura 5.4: Exemplo de classificacdo SVM (The scikit-learn developers, 2022).

Sao um conjunto de métodos de aprendizado supervisionado usados para classificacdo, regres-
séo e detecco de outliers(Cortes and Vapnik, 1995).

5.2 Ferramentas Utilizadas

O experimento foi realizado no ambiente virtual online Colaboratory (Colab). Esta ferramenta
permite que qualquer pessoa escreva e execute codigo Python arbitrario por meio do navegador
e é especialmente adequado para aprendizado de maquina, analise de dados e educacdo. Mais
tecnicamente, o Colab é um servigo de notebook Jupyter hospedado que ndo requer configura-
¢do para uso, enquanto fornece acesso gratuito a recursos de computagao, incluindo GPUSs.

5.2.1 Equipamentos:

Para a realizacdo desta dissertacdo, os sequintes equipamentos foram utilizados: (i) um note-
book Macos Air, conforme Fig. 5.5
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macOS Monterey

Version 12.3.1

MacBook Air (13-inch, 2017)

Processor 2,2 GHz Dual-Core Intel Core i7
Memory 8 GB 1600 MHz DDR3

Startup Disk Machintosh HD

Graphics Intel HD Graphics 6000 1536 MB

Figura 5.5: Detalhamento das configuracbes do computador (notebook) utilizado

5.2.2 Linguagem de programacao:

Nesse experimento utilizamos a linguagem de programacao python em sua versao 3.10. Esta
linguagem foi selecionada por ter um amplo aparato de bibliotecas voltadas a ciéncia de dados
e por sua ampla utilizagcdo no meio académico e profissional de pessoas que atuam com ciéncia
de dados.

Bibliotecas

Bibliotecas utilizadas nos scripts escritos em python:

* Pandas: é uma biblioteca para uso em Python, open-source e de uso gratuito (sob uma
licenga BSD), que fornece ferramentas para analise e manipulacdo de dados.

* Numpy: significa Numerical Python (Python Numerico), tudo isso devido ao fato de ser
baseado nos projetos Numeric e Numarray que foi feito com objetivo de reunir a comuni-
dade em torno de um framework de processamento Arrays.

* Seabourn: é uma biblioteca usada principalmente para plotagem estatistica em Python.
Ele é construido em cima do Matplotlib e fornece belos estilos padrdo e paletas de cores
para tornar os graficos estatisticos e atraentes.

* Matplotlib.pyplot: € uma biblioteca da linguagem de programagéo Python, utilizada para
visualizacdo de dados e plotagem gréfica.

* Plotly.express: é uma biblioteca de visualizacao de dados para Python, Javascript e R.

* klearn.preprocessing import LabelEncoder: ¢ uma biblioteca de transforma os valores

das variaveis rotuladas iniciando em 0 até o numero de classes menos um, 0:n_classes-1.
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» sklearn.preprocessing import OneHotEncoder: Essa codificacdo € necessaria para
alimentar dados categdricos para muitos estimadores scikit-learn, principalmente modelos
lineares e SVMs com os kernels padréo.

* sklearn.compose import ColumnTransformer: Este estimador permite que diferentes
colunas ou subconjuntos de colunas da entrada sejam transformados separadamente e
as caracteristicas geradas por cada transformador serdo concatenadas para formar um
unico espaco de caracteristicas. Isso é util para dados heterogéneos ou colunares, para
combinar varios mecanismos de extracao de recursos ou transformagdées em um unico
transformador.

5.3 Metodologia

5.3.1 Fase | Aquisicao de Dados
Dataset:

O Dataset utilizado foi baseado em dados reais visando validar os modelos propostos, o que
ndo seria possivel de averiguar com dados simulados. Sendo assim, foi selecionado o data-
set elaborado por (Debernardi et al., 2020), sendo que ndo foram encontrados outros dados
publicos de interesse desta pesquisa. As amostras clinicas usadas no dataset foram obtidas
de varios centros: Barts Pancreas Tissue Bank, University College London, University of Liver-
pool, Spanish National Cancer Research Center, Cambridge University Hospital e University of
Belgrade. O painel de biomarcadores foi testado em 590 amostras de urina: 183 amostras de
controle, 208 amostras de doenca hepatobiliar benigna e 199 amostras de PDAC (102 estagio
-1l e 97 estagio IlI-1V); 50,7% eram de individuos do sexo feminino. Amostras de PDAC foram
coletadas de pacientes antes do tratamento, Fig 4.1.

A disponibilizacdo dos dados é feita através de arquivo comprimido com as colunas que
contém os tipos de dados clinicos que referenciam os pacientes em Comma-separated values
(CSV), sendo possivel selecionar os dados que serao relevantes para a pesquisa.
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5.3.2 Fase ll: Organizacao dos Dados

Destes dados foram selecionados apenas 0s campos de interesse da pesquisa, ou seja, 0s
biomarcadores, os estadiamento e por fim idade e sexo do paciente, ficando com as seguintes
colunas utilizadas na pesquisa:

* Age

e Sex

* stage

* Plasma CA 19-9
* Creatinine

* LYVET

* REG1B

* TFF1

* REG1A

5.3.3 Fase lll: Divisao dos Cenarios

Os biomarcadores, idade e sexo foram divididos em dois grupos para avaliacdo do impacto da
Age(ldade) e Sex(Sexo) em contraste com Biomarcadores na predigcdo dos graus de estadia-
mento. Outra questdo levada em consideragcdo na criacdo dos cendrios foi o balanceamento
dos dados, ou seja, foram criados cenarios com os dados sem balanceamento e com balance-
amento.

5.3.4 Fase IV: Aplicacao do algoritmos de ML

Fase Ill: Aplicacdo do KNN em busca de prever o estadiamento. Os dados depois de coletados
e selecionados, foram analisados enfatizando a previsdo do tempo de sobrevida e classificacdo
do cancer de pancreas em varios estagios:

* Cenario 1: Sem Balanceamento + (CA 19-9, CREATITINE, LYVE1, TFF1, REG1A,
REG1B)
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— Aplicagcéo do algoritmo KNN
— Aplicacdo do algoritmo Random Forest

— Aplicagdo do algoritmo SVM

* Cenario 2: Com Balanceamento + (CA 19-9, CREATITINE, LYVE1, TFF1, REG1A,
REG1B)

— Aplicacéo do algoritmo KNN
— Aplicagdo do algoritmo Random Forest

— Aplicacao do algoritmo SVM

* Cendrio 3: Sem Balanceamento + (CA 19-9, CREATITINE, LYVE1, TFF1, REG1A,
REG1B)+Age+Sex

— Aplicagdo do algoritmo KNN
— Aplicagdo do algoritmo Random Forest

— Aplicagdo do algoritmo SVM

* Cendrio 4: Com Balanceamento + (CA 19-9, CREATITINE, LYVE1, TFF1, REG1A,
REG1B)+Age+Sex

— Aplicagdo do algoritmo KNN
— Aplicagdo do algoritmo Random Forest

— Aplicagdo do algoritmo SVM

5.4 Parametros

Colunas de entrada do dataset: O dataset conta com 0s seguinte campos:

» Sample_id = Id da amostra

* Patient_cohort = Coorte de pacientes

» Sample_origin = Origem da amostra (centro médico)
* Age = Idade

* Sex = Sexo(M = Masculino, F = Feminino)

* diagnosis = Diagnostico (1= Grupos de amostra,2=Doengas benignas e 3= PDAC)
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* stage = Estadiamento NTM

* benign_sample_diagnosis = diagndstico de amostra benigna
* Plasma CA 19-9 = Biomarcado tumoral CA 19-9

* Creatinine = Creatinina

* LYVE1 = biomarcadores de proteinas na Urina

* REG1B = biomarcadores de proteinas na Urina

* TFF1 = biomarcadores de proteinas na Urina

* REG1A = biomarcadores de proteinas na Urina

OBS. Nos scripts foram tratadas as variaveis nominais, transformando-as em valores numé-

ricos, sendo esta acdo necessaria para o correto seguimento do algoritmo.



Resultados

Esta secdo descreve os resultados obtidos no experimento proposto, comparando o resultado
das técnicas de ML aplicadas (KnnClassifier, Random forest e SVM) para avaliar a possibilidade
de previamente estimar o grau do estadiamento por biomarcadores promissores no diagnostico
de PDAC, antes das realizagdo de exames de imagens.

No cenario 1, o algoritmo KNN apresentou a maior acuracia de 0.55. no cenario 2, o algo-
ritmo Random Forest apresentou a maior acuracia alcangando 0.75. No cendrio 3, o0 Random
Forest novamente apresentou a maior acuracia de 0.575, embora inferior ao cenario 2. Por fim,
no cenadrio 4 o algoritmo RandomForest alcangcou a maior acuracia de todos os cenarios, atin-
gindo o score de 0.81. Os scripts dos algoritmos utilizados foram disponibilizados no Apéndice
A e B deste trabalho, assim, como compatrtilhados por meio da plataforma do github:

» ScriptA (Conrado, 2022a): Contempla os cenarios 1 e 2

» ScriptB (Conrado, 2022b): Contempla os cenarios 3 e 4

6.1 Meétricas
As métricas utilizadas para avaliacao dos resultados s3o:

* Precision (Precisdo) (também chamada de valor preditivo positivo) é a fracao de instan-

40
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6.2

cias relevantes entre as instancias recuperadas.

.. VP
Precision = ———— (6.1)
VP+FP
Recall (Revocacao) (também conhecido como sensibilidade) é a fragdo de instancias

relevantes que foram recuperadas.

VP
Recall = ———— (6.2)
VP+FN

Accuracy (Acuracia) é uma média aritmética ponderada entre precisdo e precisao in-

versa (ponderada por viés), bem como uma média aritmética ponderada entre revocacao
e revocagdo inversa (ponderada por prevaléncia)
VP+VN

Accuracy = (6.3)
VP+VN+FP+FN

VP = Verdadeiro Positivo
VN = Verdadeiro Negativo
FP = Falso Positivo

FN = Falso Negativo

Descricao

Conforme é possivel observar na Fig.6.1 existe um numero grande de classes, podendo gerar

uma maior imprecisdo na classificagdo. Diante disso, agrupamos essas classes pelos graus |,

Il I e 1V, conforme é possivel observar na Fig. 6.2. E possivel observar outro problema: existe

desbalanceamento nos dados no dataset utilizado, o que podem prejudicar o treinamento e por

consequéncia a correta classificacdo das amostras. Por esse motivo, foi necessario criar mais

cenarios, que avaliassem os algoritmos com os dados sem balanceamento e os algoritmos com

balanceamento de dados, conforme Fig. 6.3.
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I 1A 1B Il 1A 1B 11} v
stage

Figura 6.1: Os estagios do TNM no dataset esta apresenta um grande nimero de classificadores

E possivel observar que os estadiamentos ndo estdo uniformemente distribuidos. Ainda que
agrupados, o estadiamento | e seus subgrupos (IA e IB) ndo possuem a mesma representacao
numeérica que as amostras Il e Ill, o mesmo se aplica ao grau IV, Fig. 6.1. Ja no grafico da Fig.
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Figura 6.2: Grafico das classes apds agrupamento para classificagao via algoritmos de ML
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Figura 6.3: O Grafico das classes apds o uso da SMOTE, técnica de sobreamostragem onde as
amostras sintetizadas sdo geradas para a classe de sobreamostragem

count

A seguir um historiograma com as medianas e distribuicdo de frequéncia por Biomarcador.

Historiograma | plasma_CA19 9
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Figura 6.4: Historiograma do CA 19-9

O antigeno carboidrato CA 19-9, quando acima de 37U/mL (Unidades por mililitro, FIG 6.4.
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Historiograma | creatinine
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Figura 6.5: Historiograma da creatinina

O valor da medida da creatinina encontra-se no intervalo de valores normais para ambos 0s

sexos. 6.5.
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Figura 6.6: Historiograma do LYVE1
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Distribuicao de frequéncia

Distribuicao de frequéncia

Historiograma | REG1B
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Figura 6.7: Historiograma do REG1B
Historiograma | TFF1
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Figura 6.8: Historiorama do TFF1
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Historiograma | REG1A
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Figura 6.9: Historiorama do REG1A

A proteina CA 19-9, FIG 6.9.
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Figura 6.10: Matriz de dispersao (Scatter Matrix) com 6 dimensdes para visualizarmos as ten-
déncias nos dados

Conforme é possivel observar na Matriz de dispersdo ou do inglés, Scatter Matrix na Fig.
6.10, 4 dos biomarcadores sdo apresentados (excluimos o REG1A, para melhorar a visuali-
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zagdo dos dados, pois, o0 excesso de dimensées dificultaria a analise e por essa proteina ter
uma correlacdo menor que o REG1B ja representado no grafico), o estadiamento (stage3, para
agrupar a visualizagdo dos estadiamentos) e a idade (age). Os graficos na diagonal da ma-
triz representam a interseccdo da proxima dimensao, existe uma aparente ndo correlacao dos
estadiamentos com os biomarcadores.

6.3 Analise

Em cada cenario foram aplicadas no minimo 3 algoritmos de ML: KnnClassifier, Random forest,
e SVM.

6.3.1 Cenarios

Como nas amostras coletadas, foram disponibilizados poucas informagcées além dos biomar-
cadores. Neste trabalho foi decidido que ndo seriam descartadas nenhuma variavel, visando
conservar o maior numero de variaveis possiveis sobre os pacientes. Todavia, foi decidido ava-
liar o impacto da idade e sexo na classificagcdo conjunta com os biomarcadores do dataset em
comparagdo com a classificacdo somente dos biomarcadores. Além disso, conforme apresen-
tado na secao de descricao deste capitulo, foi criada outra bifurcacdo para avaliar se a utilizacdo
de técnicas de balanceamento poderiam apresentar uma melhoria nos resultados.

6.3.2 Cenario 1: Biomarcadores urinarios sem (idade, sexo) e sem balan-

ceamento

A) C1-01 KnnClassifier - Unbalanced (acuracia = 0.35)

No primeiro experimento do cenario 1 conforme as Figs. 6.11 e 6.12, foi encontrada uma acu-
récia de 0.35. E possivel observar que existe um problema na distribuicdo de dados que foi
gerada para o y_test, pois, 0 mesmo ndo enviou nenhuma amostra da classe IV, e as 5 amos-
tras identificadas pelo algoritmo estdo como pertencentes a classe IV (sendo falsos positivos).
Mesmo com 50% de preciso, a classe | também contou com um baixo numero de amostras,
0 que gera pouca confiabilidade nessa classificacdo. As classes 3 e 4 mesmo contando com
mais amostras, apresentaram baixa precisao e um alto nimero de falsos positivos. Em suma, o
maior f1-score foi da classe | com 0.57 e 0 menor da classe 1V com 0.00.
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Figura 6.11: Matriz de confus@o do Cenério C1-01, com acuréacia de 0.35

print(classification_report(y_dados_ test, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.67 0.50 0.57 4

II 0.31 0.53 0.39 15

IIT 0.36 0.25 0.30 16

Iv 0.00 0.00 0.00 5

accuracy 0.35 40
macro avg 0.33 0.32 0.31 40
weighted avg 0.33 0.35 0.32 40

Figura 6.12: Relatério de classificagdo do Cenario C1-01, com acuracia de 0.35
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Precisao Revocacao F1-Score Suporte

| 0.67 0.50 0.57 4

! 0.31 0.53 0.39 15

] 0.36 0.25 0.30 16

v 0.00 0.00 0.00 5

Acuracia 0.35 40

Média Aritmética 0.33 0.32 0.31 40
Média ponderada 0.33 0.35 0.32 40

Tabela 6.1: Relatério de classificagcdo do Cenario C1-01, com acuracia de 0.35

B) C1-02 RandomForestClassifier - Unbalanced (acuracia = 0.475)

No segundo experimento do cenario 1 conforme a figura 6.13 e a tabela 6.2, foi encontrada uma
acuréacia de 0.475, com leve aumento comparado ao cenario anterior. Embora tenha tido uma
piora na classe |, todas as demais classes tiveram um progresso tanto no na precisao (precision)
quanto na revogagdo (recall). E possivel observar que na classe IV o y_test selecionou amostras
dessa classe, possibilitando um aumento em seu score. Em suma o maior f1-score foi da classe

Il com 0.54 e o menor da classe | com 0.25.

I 1

= =

Figura 6.13: Matriz de confusdo do Cenario C1-02, com acuracia de 0.475
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Precisao Revocacao F1-Score Suporte

| 0.25 0.25 0.25 4

! 0.45 0.67 0.54 15

]} 0.55 0.38 0.44 16

v 0.67 0.40 0.50 5

Acuracia 0.48 40

Média Aritmética 0.48 0.42 0.43 40
Média ponderada 0.50 0.47 0.47 40

Tabela 6.2: Relatorio de classificacdo do Cenario C1-02, com acuracia de 0.475

C) C1-03 SVM - Unbalanced (acuracia = 0.55)

No terceiro experimento do cenario 1 conforme a figura 6.14 e a tabela 6.3 foi encontrada com
uma acuréacia de 0.55, a maior do cenario 1. Entretanto, ao observar a classe | e 1V, percebe-se
que ndo foram selecionadas amostras dessas classes, prejudicando o score do algoritmo. E
possivel observar que o alto valor do recall da classe Il elevou o valor o valor final da acurécia.
Em suma o maior f1-score foi encontrado na classe Il com 0.65 e o menor das classes | e IV
com 0.00.

= =

Figura 6.14: Matriz de confusao do Cenério C1-03, com acuracia de 0.55
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Acuracia
Média Aritmética
Média ponderada

Tabela 6.3: Relatério de classificagcdo do Cenario C1-03, com acuracia de 0.55

Precisao Revocacao F1-Score

0.00
0.55
0.55
0.00

0.27
0.48

0.00
0.80
0.40
0.00

0.30
0.55

0.00
0.65
0.46
0.00

0.55
0.28
0.50

Suporte

20
15

40
40
40

6.3.3 Cenario 2: Biomarcadores urinarios sem (idade, sexo) e com balan-

ceamento de dados

A) C2-01 KnnClassifier - Balanced (acuracia = 0.62)

No primeiro experimento do cenario 2 conforme a figura 6.15 e a tabela 6.4, foi encontrada uma

acuracia de 0.62 bem superior a técnica equivalente ao primeiro cenario. Além disso, é possivel

notar na matriz de confusdo uma melhor distribuicdo das classes, | e IV sem que fosse afetadas

as classificagbes da classe Il e lll. Em suma, o maior f1-score foi da classe IV com 0.79 e o

menor da classe Il com 0.40.
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Figura 6.15: Matriz de confusdo do Cenario C2-01, com acuracia de 0.62

Precisdao Revocacao F1-Score Suporte

| 0.71 0.81 0.76 21

| 0.57 0.38 0.46 21

1 0.38 0.42 0.40 12

v 0.72 0.87 0.79 15

Acuracia 0.62 69

Média Aritmética 0.60 0.62 0.60 69
Média ponderada 0.61 0.62 0.61 69

Tabela 6.4: Relatério de classificagdo do Cenario C2-01, com acuracia de 0.62

B) C2-02 RandomForestClassifier - Balanced (acuracia = 0.75)

No segundo experimento do cenario 2 conforme a figura 6.16 e a tabela 6.5 foi encontrada uma
acurécia de 0.75, sendo um aumento expressivo comparado aos cendrios anteriores. E possivel
observar seus impactos em todos os scores. Em suma, o maior f1-score foi da classe | com
0.89 e o menor da classe Il com 0.56.
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Figura 6.16: Matriz de confusdo do Cenario C2-02, com acuracia de 0.75

Precisdao Revocacao F1-Score Suporte

I 0.83 0.95 0.89 21

| 0.82 0.43 0.56 21

1 0.53 0.67 0.59 12

v 0.79 1.00 0.88 15

Acuracia 0.75 69

Média Aritmética 0.74 0.76 0.73 69
Média ponderada 0.77 0.75 0.74 69

Tabela 6.5: Relatério de classificagdo do Cenario C2-02, com acuracia de 0.75

C) C2-03 SVM - Balanced (acuracia = 0.52)

No terceiro experimento do cenario 2 conforme a figura 6.17 e a tabela 6.6 foi encontrada uma
acuracia de 0.52, menor do que o cenario 1 para o mesma técnica de ML e a menor do cenario
2 se comparada com as demais técnicas. No entanto, nao houve diferengas significativas neste
algoritmo mesmo com o balanceamento dos dados. Um fator a se destacar € o baixo recall no
cenario Ill. Em suma o maior f1-score foi da classe IV com 0.68 e o menor das classes Il com
0.23.
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I 2 3
Il 6 1 4
| 1 3 7
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Figura 6.17: Matriz de confusdo do Cenario C2-03, com acuracia de 0.52

Precisao Revocacao F1-Score Suporte

| 0.44 0.69 0.54 16

! 0.75 0.38 0.50 16

[} 0.50 0.15 0.23 20

v 0.58 0.94 0.68 17

Acuracia 0.52 69

Média Aritmética 0.56 0.54 0.49 69
Média ponderada 0.55 0.52 0.48 69

Tabela 6.6: Relatério de classificagdo do Cenario C2-03, com acuracia de 0.52

6.3.4 Cenario 3: Biomarcadores urinarios com (idade, sexo) e sem balan-

ceamento

A) C3-01 KnnClassifier - Unbalanced (acuracia = 0.425)

No primeiro experimento do cenario 3 conforme a figura 6.18 e a tabela 6.7, foi encontrada uma
acurdcia de 0.425. E possivel notar que o desbalanceamento de dados tem selecionado das
classes numeros ftotais distintos, o que afeta a analise do algoritmo neste cendrio. A classe |
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n&o realizou nenhuma classificacao (em duas amostras possiveis) e a classe |V tem a precisao

1.0 mas classificou um unica amostra correta possivel. Em suma, o maior f1-score foi da classe

Il com 0.52 e o menor da classe | com 0.00.

=

Figura 6.18: Matriz de confusdo do Cenario C3-01, com acuracia de 0.425

Precisao Revocacdao F1-Score Suporte

| 0.00
| 0.42
]} 0.45
v 1.00
Acuracia
Média Aritmética 0.47
Média ponderada 0.47

0.00
0.73
0.31
0.20

0.31
0.42

0.00
0.54
0.37
0.33

0.42
0.31
0.39

15
16

40
40
40

Tabela 6.7: Relatorio de classificacdo do Cenario C3-01, com acuréacia de 0.425

B) C3-02 RandomForestClassifier - Unbalanced (acuracia = 0.57)

No segundo experimento do cenario 3 conforme a figura 6.19 e a tabela 6.8, foi encontrada

uma acuracia de 0.57, menor do que o cenario 2 para o mesmo algoritmo, no entanto, é o

melhor resultado dos cenarios ndo balanceados. Ja é esperado um baixo numero de amostras
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das classes | e 1V o que justifica o baixo recall da primeira classe e o baixo recall da segunda
mesmo com o precision em 1.0. Em suma, o maior f1-score foi da classe Il com 0.54 e o menor

da classe | com 0.25.

— — = >

Figura 6.19: Matriz de confusao do Cenario C3-02, com acuracia de 0.57

Precisao Revocacdao F1-Score Suporte

| 0.50 0.25 0.33 4

! 0.50 0.80 0.62 15

]} 0.67 0.50 0.57 16

v 1.00 0.40 0.57 5

Acuracia 0.57 40

Média Aritmética 0.67 0.49 0.52 40
Média ponderada 0.63 0.57 0.56 40

Tabela 6.8: Relatorio de classificacao do Cenario C3-02, com acuracia de 0.57

C) C3-03 SVM - Unbalanced (acuracia = 0.57)

No terceiro experimento do cendrio 3 conforme a figura 6.20 e a tabela 6.9, foi encontrada uma
acurdcia de 0.57. E possivel notar que a macro avg é mais baixa no relatério de classificacao,
na matriz de confusdo é ainda mais notoria o desbalanceamento dos dados, pois as poucas
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amostras das classes | e IV foram erroneamente classificadas. Em suma, o maior f1-score foi
da classe Il com 0.68 e o menor das classes | e IV com 0.00.

I 3
1l 9 6
\Y 2 1

= = =

Figura 6.20: Matriz de confusdo do Cenario C3-03, com acuracia de 0.57

Precisao Revocacdao F1-Score Suporte

| 0.00 0.00 0.00 2

| 0.57 0.85 0.68 20

]| 0.60 0.40 0.48 15

v 0.00 0.00 0.00 3

Acuracia 0.57 40

Média Aritmética 0.29 0.31 0.29 40
Média ponderada 0.51 0.57 0.52 40

Tabela 6.9: Relatério de classificagdo do Cenario C3-03, com acuracia de 0.57

6.3.5 Cenario 4: Biomarcadores urinarios com (idade, sexo) e com balan-

ceamento de dados

A) C4-01 KnnClassifier - Balanced (acuracia = 0.61)

No primeiro experimento do cendrio 4 conforme a figura 6.21 e tabela 6.10, foi encontrada uma
acurdcia de 0.61. E possivel notar um espalhamento maior e melhora na classificacdo. Com
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uma maior quantidade de amostras, a classe I e 1V tem apresentado melhores resultados. Em
suma, o maior f1-score foi da classe | com 0.74 e o menor da classe IV com 0.40.

— - = >

Figura 6.21: Matriz de confusao do Cenério C4-01, com acuracia de 0.61

Precisao Revocacao F1-Score Suporte

| 0.68 0.81 0.74 21

| 0.59 0.48 0.53 21

1 0.38 0.42 0.40 12

v 0.71 0.67 0.69 15

Acuracia 0.61 69

Média Aritmética 0.59 0.59 0.59 69
Média ponderada 0.61 0.61 0.60 69

Tabela 6.10: Relatério de classificagdo do Cenario C4-01, com acuracia de 0.61

B) C4-02 RandomForestClassifier - Balanced (acuracia = 0.81)

No segundo experimento do cenario 4 conforme a figura 6.22 e a tabela 6.11, foi encontrada
a maior acuracia de 0.81, fator que é refletido na matriz de confusdo. O balanceamento de
dados aumentou o desempenho de classes que nao tiveram nenhum ajuste. Em suma, o maior
f1-score foi da classe | com 0.90 e o menor da classe Il com 0.67.
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Figura 6.22: Matriz de confusdo do Cenario C4-02, com acurécia de 0.81

Precisao Revocacao F1-Score Suporte

| 0.90 0.90 0.90 21

Il 0.80 0.57 0.67 21

] 0.62 0.83 0.71 12

v 0.88 1.00 0.94 15

Acuracia 0.81 69

Média Aritmética 0.80 0.83 0.81 69
Média ponderada 0.82 0.81 0.81 69

Tabela 6.11: Relatério de classificacdo do Cenario C4-02, com acuracia de 0.81

C) C4-03 SVM - Balanced (acuracia = 0.58)

No terceiro experimento do cenario 4 conforme a figura 6.23 e tabela a 6.12, foi encontrada uma
acuracia de 0.58. Os falsos positivos da classe Il puxaram a acuracia para baixo. Em suma, o
maior f1-score foi da classe IV com 0.67 e o menor das classes Ill com 0.35.
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Figura 6.23: Matriz de confusdo do Cenario C4-03, com acuricia de 0.58

Precisao Revocacao F1-Score Suporte

I 0.59 0.62 0.61 16

! 0.63 0.75 0.69 16

]} 0.43 0.30 0.35 20

v 0.63 0.71 0.67 17

Acuracia 0.58 69

Média Aritmética 0.57 0.60 0.58 69
Média ponderada 0.56 0.58 0.57 69

Tabela 6.12: Relatério de classificacdo do Cenario C4-03, com acuracia de 0.58
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7.1 Implicacoes

Esta seg&o discorre sobre o0s resultados encontrados no experimento em busca das respostas
as hipdteses dessa pesquisa.

7.1.1 Desbalanceamento de Dados

Claramente o desbalanceamento de dados conforme Fig. 6.2 afetou o desempenho dos algo-
ritmos classificadores. Por exemplo, nos cenarios 1 e 3 (que representam os cenarios desba-
lanceados), as classes I e IV que sdo as classes com maior desbalanceamento apresentam um
baixo numero de amostras nos testes de todos experimentos destes cenarios. Esses cenarios
contaram com o total de 40 amostras no y_test sendo que 0 numero de amostras das classes | e
1V somados representam apenas 9 amostras, ou seja, 22.5%, enquanto as outras duas classes
Il e lll cada uma tinha em média 38.75% das amostras, que somadas representam 77.5%,. Em
outras palavras, isso explica a baixa acuracia para essas duas classes e a baixa da acuracia
geral nos cenarios desbalanceados.

Entretanto é possivel notar os algoritmos Random Forest e KNN chegarem a acuracia de
0.57, mesmo com o grande desbalanceamento dos dados, ou seja, o que nos leva ao questio-
namento se é possivel melhorar o desempenho desses classificadores com um maior numero

de amositras.
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7.1.2 Balanceamento de dados

Claramente o desbalanceamento dos dados implicou em um baixo resultado nos cenarios onde
ndo foram aplicadas técnicas de oversampling. No entanto, mesmo nessas bases, o algoritmo

de classificacdo Random Forest e KNN apresentaram resultados promissores dado o contexto.

Diante desses resultados ainda na fase de experimentos, implementamos novos cenarios
visando avaliar o comportamento do algoritmos na classificacdo dos estadiamento e assim res-
ponder se é possivel ou ndo utilizar-se de biomarcadores que podem ou néo ser utilizados no
diagndstico dos CPs. Entretanto, ainda que esses biomarcadores ndo sejam aplicados para
o diagndstico, resta a pergunta se é possivel usa-los para acompanhamento e evolugcao do
estadiamento.

Aplicamos o balanceamento de dados nos cenarios 2 e 4, sendo notdrio o melhor desempe-
nhos dos 3 algoritmos comparando-o0s aos experimentos sem balanceamento. O desempenho
foi de uma acuracia no SVM de 0.58, no KNN 0.62 e no Random Forest chegando a 0.75 no
cendrio 3 e 0.81 no cendrio 4. Mesmos nas classes onde o numero de amostras néo foi aumen-
tada, dado o melhor treinamento da IA, o desempenho dessa classe também levou uma melhor
acuracia.

Os resultados sdo promissores, entretanto, ja destacamos que eles também apontam a ne-
cessidade de mais pesquisas utilizando mais biomarcadores e um maior numero de amostras
para que a resposta de pesquisa deste trabalho tenha um grau precisdo ainda mais assertivo.
O uso de algoritmos de IA mais sofisticados podem apresentar resultados ainda melhores, ele-
vando o valor da acuracia da classificagcdo da variavel alvo se comparada as técnicas mais
basicas. Com a utilizacdo de algoritmos de Random Forest, foi possivel alcangcar uma acuracia
de 0.81 utilizando os biomarcadores urindrios juntamente com a idade e sexo.

7.1.3 O uso dos biomarcadores somados a idade e sexo dos pacientes

tem alguma diferenca no uso exclusivos dos biomarcadores?

Dado o baixo numero de varidveis, foram considerados 6 biomarcadores, além de idade e sexo.
Todavia, separamos os cenarios com apenas 0s biomarcadores e outro com os biomarcado-
res acrescidos da idade e sexo, visando avaliar se a idade e sexo teriam alguma influencia
na classificagdo e por sua vez na acurdcia. Os resultados das acurdcias nos cenarios gera-
dos foi superior em quase todos os cenarios que continham a idade e sexo, a Unica exce¢ao

apresentada néo teve uma diferenga significativa.
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8.1 Recapitulacao

O Pancreas é uma glandula hibrida, possuindo uma funcdo enddcrina que representa apenas
2% da composicao celular deste drgdo e também possui uma fun¢cdo exocrina responsavel
pelos 98% restantes. Suas principais fungbes respectivamente sdo: controle da glicose no
sangue e produgado do suco pancreatico. Por sua localizagdo mais interna no abdémen humano,
as complicacées pancreaticas s6 comumente se apresentam quando ndo é possivel mais um
cura. Dentre os varios possiveis problemas que afetam essa gldndula destaca-se o Cancer de
Pancreas, pois, embora raro, € uma das neoplasias mais letais que existem. Das neoplasias
pancreaticas, o PDAC é responsavel por 90% dos casos, por essa razdo um maior volume de
pesquisas relacionadas ao CP sédo especializadas nesse tipo.

Por sua elevada taxa de mortalidade, a maioria desses estudos se concentram no diag-
ndstico prévio. Além da falta de sintomas mais expressivos nas fases iniciais, outro fator que
corrobora para ndo detecgao precoce do PDAC é que seu método padrdo de detecgcao é por
meio de exames de imagens especificos e por fim a biopsia. No entanto, os estudos atuais
relacionados ao PDAC e aos demais tipos de cadnceres de pancreas tem se concentrado na
descoberta de biomarcadores para um diagnostico precoce, pois sabe-se, que mesmo sem o
desenvolvimento de novas técnicas para o tratamento do PDAC, se for possivel o diagndstico
precocemente do PDAC por deteccdo de biomarcadores encontrados no sangue, na urina ou
nas fezes, o baixo custo e a alta oferta desses tipos de exames, certamente aumentariam as
taxas de sobrevida e sucesso na resse¢ao e por sua vez a cura definitiva do PDAC. Entretanto,
poucos estudos tem buscado uma avango em um precoce progndstico. E de comum conheci-
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mento que para iniciar algum tipo de tratamento das neoplasias, faz-se necessaria uma analise
do estadiamento do paciente, por vezes, o diagnostico sé ocorre quando resta poucos meses
de sobrevida. A definicdo do estadiamento inicial pode demorar pouco mais. Quanto mais pre-
coce for realizado o estadiamento, mais tempo e opgbes de tratamento e/ou paliacdo estardo
disponiveis para o paciente, e ainda que sobrevida dos pacientes seja maior, utilizacao de uma
estimativa de estadiamento baseada em biomarcadores urinarios, além de diminuir os custos
de acompanhamento, pode se tornar a tnica forma de acompanhamento médico em lugares
com poucos recursos, dada a facilidade e baixo custo destes exames em comparagdo com 0s

de imagem.

8.2 Contribuicoes

1. Contribui com a resposta a ciéncia que é possivel utilizar biomarcadores urinarios combi-
nados para prévio estadiamento do grau da neoplasia;

2. Diminuig&o dos custos de acompanhamento do PDAC;
3. Contribui para o acompanhamento médico da evolugao dos pacientes com PDAC;

4. Contribui com um prévio progndstico do PDAC.

8.3 Limitacoes

1. Limitagdes do baixo numero de amostras do Dataset, apenas 199 de PDAC no total.

2. Limitacbes da falta de informacgées clinicas que podem vir completar a proposta e auxiliar
no aperfeicoamento da precisdo na classificagao.

3. Desbalanceamento do Dataset: o desbalanceamento do numero de amostras da classe |
e IV em comparagao as bases Il e lll. Embora tenha sido aplicada técnica para resolugdo
de sobreamostragem, tanto o desbalanceamento como as tecnicas de sobreamostragem
podem afetar acuracia.

4. Apds aplicar técnicas de balanceamento, ficamos limitados as poucas amostras disponi-
veis, dado que as amostras geradas foram baseadas nas amostras existentes.

5. A limitacdo de datasets com dados sobre CP disponiveis de forma gratuita.
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6. Classificacdo apenas do Grau do TNM que tem como base o tamanho do carcinoma,
nédo atendendo a todas subdivisées do TNM, limitando assim a previsdo do estadiamento
Grau do TNM.

8.4 Trabalhos Futuros

1. Utilizar outros biomarcadores que podem apresentar uma maior acuracia.
2. Submeter os algoritmos aqui utilizados em uma amostra maior.
3. Utilizar algoritmos de ML ndo supervisionados.

4. Segmentar os dados em buscar das subclasses do TNM.

8.5 Conclusao

O estudo realizado teve como foco a aplicacao da drea da computacdo de aprendizagem de
maquina como proposta de solugcdo para o problema de estadiamento prévio do TNM para
progndstico de PDAC. Este tipo de estadiamento se da somente apds o diagndstico do cdncer
de pancreas e exames de imagens para realizagcdo da classificagao.

Neste trabalho, apresentamos o resultado da avaliagdo do uso dos algoritmos de ML como
KNN, RandomForest e SVM para progndstico de previsao de estadiamento com base no TNM
para PDAC em biomarcadores urinarios sem o uso de exames de imagens. O resultado dos
achados cientificos foram utilizados com base para definicdo do objeto de estudo desenvolvido
no trabalho aqui proposto.

A metodologia seguida contou com uma revisdo exploratoria da narrativa sobre 0s principais
temas da pesquisa, o desenvolvimento e realizacdo dos experimentos ocorreram no google
colabory, com utilizag&o da linguagem python3.

O dataset de dados utilizados foi extraido do estudo sobre diagndstico prévio do PDAC
com base em biomarcadores urinarios (Debernardi et al., 2020). As amostras utilizadas foram
recolhidas de varios centros de satde.
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Os principais resultados indicam que a aplicacao dos algoritmos de classificagao foram ca-
pazes de estimar com certo grau de precisdo a classificacdo do grau de TNM (1, II, Ill e IV)
que sdo relacionados principalmente ao tamanho do tumor, permitindo assim estimar o esta-
diamento dos pacientes, direcionando as demais agdes de combate e paliacdo da neoplasia e
diminuindo os custos dos cuidados oncoldgicos.

Além disso, os resultados sugerem que o uso de uma amostra maior e a aplicacao de outros
algoritmos podem apresentar uma acuracia mais aprimorada.

Com a acuréacia de 0.81 do algoritmo RandomForest, entendemos que esta dissertagao tem
uma proposicao positiva, alcangcando o objetivo desta pesquisa.
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Apéndices

9.1 Apéndices A

Na secao de Apéndices A, encontra-se o script completo utilizado nesta dissertacdo. O am-
biente utilizado foi o Google Colaboratory e a linguagem de programacéo utilizada foi Python.
Além disso, é possivel acessar o referido script nos links do GitHub: (Conrado, 2022a) e (Con-
rado, 2022b).
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Cenario 1:{ Somente os Biomarcadores | Dados Nao
balanceados}

**\/isao dos Dados

#1. IMPORTAR O DATASET (COLUNAS IMPORTANTES: AGE, SEX, LYVEl, REG1B, TFF1 ==> ALVO PREVER A
#!pip install plotly --upgrade

#Baixar os dados e jogar na variavel DADOS

import pandas as pd

dados = pd.read csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")
dados.fillna(1l, inplace= False)

dados
# 16 colunas

dados

sample_id patient_cohort sample_origin diagnosis stage sex age
0 S497 Cohort1 ESP 3 I F 81 1
1 S456 Cohort1 LIV 3 IA M 57
2 S520 Cohort1 BPTB 3 A M 55
3 S573 Cohort2 BPTB 3 A M 58
4 S401 Cohort1 LIV 3 1B M 73 1.
194 S549 Cohort2 BPTB 3 v M 68
195 S558 Cohort2 BPTB 3 v F 71
196 S560 Cohort2 BPTB 3 v M 63
197 S583 Cohort2 BPTB 3 v F 75
198 S590 Cohort1 BPTB 3 v M 74

199 rows x 14 columns

4+t

O

#BAvaliar o numero de amostras para cada classe(estadiamento)
import numpy as np
np.unique(dados[ 'stage2'], return counts = True)

(array(['T', 'II', 'IIir', 'iv'j], dtype=obygpct), array([16, 86, 76, 21]))



#Gerar um grafico para avaliar visualmente o nimero de amostras para cada classe, objetivo
import seaborn as sns
sns.countplot(x = dados[ 'stage2']);

count

stage?2

Clique duas vezes (ou pressione "Enter") para editar

C1-01. KnnClassifier{Unbalanced} => 0.35

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | LYVEL REGIB  TFF1
X dados = dados.iloc[:,7:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y _dados = dados.iloc[:,13].values
y _dados

# Tratando as colunas que Sao rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

#label encoder sex = LabelEncoder()
#X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
#X_ dados

#0nehot
#from sklearn.preprocessing import OneHotEncodgr
#from sklearn.compose import ColumnTransformer



#onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remaind
#X dados = onehotencorder.fit transform(X dados)
#X_dados

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler() #(with mean=False)
X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

#Separacao dos dados SEM o balanceamento
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train , X dados_test, y dados_train, y dados test = train test split(X dados, y_ dad
X dados_train.shape, X dados_test.shape

((159, 6), (40, 6))

#KNN CLASSIFICADOR

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix,plot confusion matrix
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

#knn _modelc = KNeighborsClassifier(n neighbors=5, metric='euclidean', p = 2)
knn modelc = KNeighborsClassifier(n neighbors=5, metric='minkowski', p = 2)

knn modelc.fit(X dados train, y dados train)

KNeighborsClassifier ()

previsoes = knn modelc.predict (X dados_ test)
previsoes

array(['11', '1I1', '1r‘', 'riz', 'rzz', ‘'rrz', 'wzz', 'rrz', 'z', 'Iri', 'I1ir',
'rr', 'rr', 'rrx', 'rx', 'r', 'rxr', 'rr', 'rrr', 'rrr', 'r', 'IiI',
'rr', 'rx', 'rx', 'rrz', 'rx', 'rx', 'rr', 'rrir', 'ri', 'I1i',
‘rr1', 'rx', ‘'rir', ‘'rti', 'ri', 'ii', 'Iii', 'ii'j], dtype=object)

y dados_test

array(['II', '111', '111', '11', '111', 'IV', 'T1', 'III', 't', 'II1',

'rr', 'xrrrz', 'rrr', 'rixz', 'rzz', 'z', 'rr', 'rir', 'rr', 'ii’',

‘rrr', 'rriz‘', 'rzr‘', ‘'z1z‘', ‘'zr', 'Ir11', 'IV', 'I1IV', ‘'I11', 'I11',

‘rr', '11', ‘'11', ‘'Ir11', ‘'Ir1', 'IrV', ‘'rI11', 't', 'rII', '1IV'],
dtype=object)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
accuracy_ score(y dados test, previsoes) # padronizacéao
0.35

from yellowbrick.classifier import ConfusionMﬁyrix
cm = ConfusionMatrix(knn modelc)



cm.fit (X dados_train, y dados_ train)
cm.score(X _dados_test, y dados_ test)

0.35

print(classification report(y_dados test, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.67 0.50 0.57 4

II 0.31 0.53 0.39 15

IIT 0.36 0.25 0.30 16

Iv 0.00 0.00 0.00 5

accuracy 0.35 40
macro avg 0.33 0.32 0.31 40
weighted avg 0.33 0.35 0.32 40

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi
Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi
Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi

Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted

~ C1-02. RandomForestClassifier{Unbalanced} => 0.475

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read_csv('"dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

78
#Transformando os nulos para 0



dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B TFF1 creatinine plasma_
X dados = dados.iloc[:,7:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y dados = dados.iloc[:,13].values
y_dados

# Tratando as colunas que Sdo rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

#label encoder sex = LabelEncoder()
#X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
#X_dados

#0nehot
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

#onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remaind
#X dados = onehotencorder.fit transform(X dados)
#X_dados

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler() #(with mean=False)
X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

#Separagao dos dados SEM o balanceamento
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train , X dados test, y dados train, y dados test = train test split(X dados, y dad
X dados_train.shape, X dados_test.shape

X random forest dados sb teste = X dados_ test

y _random forest dados sb teste = y dados_ test

#RANDOM FOREST CLASSIFIER

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
random_forest dados_sb = RandomForestClassifier(criterion = 'entropy', min samples leaf =
random forest dados sb.fit(X dados train, y dados train)

RandomForestClassifier(criterion='entropy', min samples split=5,
n_estimators=200, random state=0)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
previsoes = random forest dados sb.predict (X dados test)
accuracy_ score(y dados_ test, previsoes)

0.475

79
from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix



cm = ConfusionMatrix(random forest dados_sb)
cm.fit (X dados_train, y dados_ train)
cm.score(X dados_ test, y dados test)

0.475
I 1 2 1
Il 2 1
I 1
v 1 2 2
- —- = >
print(classification report(y_dados test, previsoes))
precision recall fl-score support
I 0.25 0.25 0.25 4
IT 0.45 0.67 0.54 15
ITT 0.55 0.38 0.44 16
v 0.67 0.40 0.50 5
accuracy 0.48 40
macro avg 0.48 0.42 0.43 40
weighted avg 0.50 0.47 0.47 40

~ C1-03. SVM{Unbalanced} => 0.55, liner, 1, 1

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B TFF1 creatinine plasma_
X dados = dados.iloc[:,7:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y _dados = dados.iloc[:,13].values 80
y_dados



# Tratando as colunas que Sao rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

#label encoder sex = LabelEncoder ()
#X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
#X_ dados

#0Onehot
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

#onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remaind
#X dados = onehotencorder.fit transform(X dados)
#X_dados

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler() #(with mean=False)
X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

#Separacao dos dados SEM o balanceamento
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train , X dados_test, y dados_train, y dados test = train test split(X dados, y_ dad
X dados_train.shape, X dados_ test.shape

((159, 6), (40, 6))

from sklearn.svm import SVC

svm_dados = SVC(kernel='linear', random state=1l, C = 1.0) # 2 -> 4
svm _dados.fit(X dados train, y dados train)

SVC(kernel='linear', random state=1)

previsoes = svm dados.predict(X dados_ test)
previsoes

array(['II', 'I1', '11', 'Ir1', '111', '111', '11', 'II', 'III', 'II',
‘rrr', '1z‘', 'zr‘', ‘'rr‘', ‘'r1‘', ‘'r1', 'I1r1', 'I11‘', 'I1I11', '11', '1I1',
'rr', 'rix', ‘'rrxr', 'xzz', ‘'rr', 'rz', ‘'rrir', 'rr', 'ir', 'Ii',
'rr', 'zx', 'rr', 'rzzz', ‘'zr', 'rxz', 'rix', 'rir', 'ii'j,
dtype=object)

y_dados_test

array(['III', 'II', 'III', '11I', 'III', '1II', 'III', 'TI', 'I1', 'II',
‘iv', '11', 'Ir1', ‘'Ir1', ‘'Ir1', 'rI11', '%L‘', 'I11', '111', '1II1I', 'IV',
'rr', 'xrx', 'rrr', 'rzz‘', ‘'rr', 'rrz', 'rr', ‘'rr', 'ir', 'iIi',
'rrr', 'zx', 'rrxz', '1zz', 'rr', 'iv', 'rrr', 'rir', 'ii'j,
dtype=object) 81



from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
#0.575, liner, 1, 1 | 0.425, poly, 1, 1 | #0.475, sigmoid, 1, 1 | 0.425, rbf, 1, 1
accuracy_ score(y dados test, previsoes)

0.55

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix
cm = ConfusionMatrix(svm_ dados)
cm.fit (X dados_train, y dados_ train)

cm.score(X dados_test, y dados test)

0.55
I 2
Il 4
] 6
Y 2 1

print(classification report(y_dados_ test, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.00 0.00 0.00 2

IT 0.55 0.80 0.65 20

III 0.55 0.40 0.46 15

v 0.00 0.00 0.00 3

accuracy 0.55 40
macro avg 0.27 0.30 0.28 40
weighted avg 0.48 0.55 0.50 40

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi
Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi
Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi

Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
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Cenario 2:{ Somente os Biomarcadores | Dados Nao
balanceados}

~ C2-01. KnnClassifier{Balanced}0.623

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOV10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B TFF1 creatinine plasma_
X dados = dados.iloc[:,7:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y dados = dados.iloc[:,13].values
y dados

# Tratando as colunas que Sdo rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

#label encoder sex = LabelEncoder()
#X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
#X_ dados

# Sobreamostragem com SMOTE
from imblearn.over sampling import SMOTE
import numpy as np

smote = SMOTE(sampling strategy='not majority', random state=3)
X over, y over = smote.fit resample(X dados, y dados)

#y over.shape, X over.shape
np.unique(y dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

import seaborn as sns
sns.countplot(x = y over);

#from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

#from sklearn.compose import ColumnTransformer

#onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[ ("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remaind
#X dados = onehotencorder.fit transform(X over).toarray()

X dados = X over # Se descomentar a linha de cima comentar essa.

#X dados, X dados.shape

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS 83
from sklearn.preprocessing import StandardScaler



scaler dados = StandardScaler()
X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)
X dados

#Separacao dos dados BALANCEADOS
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train over, X dados test over, y dados train over, y dados test over = train test s

X dados_train over.shape, X dados_test over.shape

((275, 6), (69, 6))

count

0

#Knn Classifier Balanced

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix,plot confusion matrix

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

knn modelcb = KNeighborsClassifier(n neighbors=5, metric='minkowski', p = 2)

knn modelcb.fit (X dados_train over, y dados train over)

KNeighborsClassifier ()

previsoes = knn modelcb.predict (X dados_ test over)
previsoes

array(['zs', 'r', 'rrz', 'r', 'z', 'iv', 'zirz', 'z', 'r', '1',
'tv', 'tv', 'r', '1z', 'z', 'z', ‘'rz', 'r', 'iv', 'IIIr',
'r', 'r', 'xrrz', 'xz', 'zz‘', 'rz', ‘'r', 'rv', 'ri', 'i1r',
'rv', 'tv', 'rr', 'rr‘', 'rrr', 'rr', 'rrir', 'mv', 'iv',
'tv', 'rx', 'rr', 'rz', 'iv', '1ir', 'rirr', 'Irir', 'r',

'Irr', 'IT’',
't', '1Iv',
‘rr', '1',
‘', '1v',

B

‘III', IIl, III, III|, IIVl, IIIIII IIVI, |I|, lIvl, IIVI, IIIII,

'IV'], dtype=obiject)

y _dados_test over

array(['111', 'T', '1I', 'T', '11', '1IVv', ‘'I1II', '1', '1‘', 'tIi', 'iI‘,

lIl, IIIIl, lIvl, ’I‘, lIIl, IIII,84vIl’ IIIl, ’I‘, lIVl

IIIII, IIl, III, IIIII, III|, lIIl, II|, IIl, IIVI, III|, IIIl,



'rrr', 'tv', 'wv', 'zir', ‘'rr', 'rr', 'rir', 'rr', 'ii', 'iv',
'fv', 'r', 'iv', 'iv', 'rr:z‘', 'z', '1zz', 'rr', ‘'rir', 'iir', 'Iir',
IIII IIIl, lIvl, IIII III, IIII lIvl, IIII, IIvl, III, IIvll IIIII
'I', 'IV'], dtype=object)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report

accuracy_score(y dados_ test over, previsoes) # padronizagao
0.6231884057971014

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix

cm = ConfusionMatrix(knn modelcb)

cm.fit (X _dados_train over, y dados_train over)
cm.score(X dados test over, y dados test over)

0.6231884057971014

I 3 1

I 5 8 6 2
| 1 3 5 3
v il 1

print(classification report(y dados test over, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.71 0.81 0.76 21

IT 0.57 0.38 0.46 21

ITT 0.38 0.42 0.40 12

v 0.72 0.87 0.79 15

accuracy 0.62 69
macro avg 0.60 0.62 0.60 69
weighted avg 0.61 0.62 0.61 69

~ C2-02. RandomForestClassifier{Balanced} => 0.753

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo 85
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOV10F.csv", sep=",")



#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B
X dados = dados.iloc[:,7:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y dados = dados.iloc[:,13].values

y_dados

# Tratando as colunas que S3o rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

#label encoder sex = LabelEncoder ()
#X _dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X_ dados[:,0])
#X dados

# Sobreamostragem com SMOTE

from imblearn.over sampling import SMOTE

smote = SMOTE(sampling strategy='not majority', random state=29)

#9 0.7971014492753623
X over, y over = smote.fit resample(X dados, y dados)

#y over.shape, X over.shape

TFF1

creatinine

np.unique(y dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

import seaborn as sns
sns.countplot(x = y over);

#from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
#from sklearn.compose import ColumnTransformer

#onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[ ("OneHot", OneHotEncoder(),

#X dados = onehotencorder.fit transform(X over).toarray()
X dados = X over
#X dados, X_dados.shape

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

X dados

#Separagao dos dados BALANCEADOS
from sklearn.model selection import train test split

plasma

[0])],remaind

X dados_train over, X dados test over, y dados train over, y dados test over = train test s

X dados_train over.shape, X dados_test over.shape

86



((275, 6), (69, 6))

count

~

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier #1,6,300,10 -->0.681 | 1,5,200, 17 -->0

random forest dados = RandomForestClassifier(criterion = 'entropy', min samples leaf = 1,
random forest dados.fit(X dados_train over, y dados train over)

RandomForestClassifier(criterion='entropy', min samples split=5,
n_estimators=200, random state=17)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
previsoes = random forest dados.predict (X dados_ test over)
accuracy_score(y dados_ test over, previsoes)

0.7536231884057971

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix
cm = ConfusionMatrix(random forest dados)

cm.fit (X dados_train over, y dados train over)
cm.score(X _dados_test over, y dados_test over)

0.7536231884057971

I 1
Il 3 9 6 3
Il 1 2 8 1
\Y
— - = >

print(classification report(y dados test over, previsoes))

precision recall fl—sc%ﬁe support



I 0.83 0.95 0.89 21

II 0.82 0.43 0.56 21

IIT 0.53 0.67 0.59 12

Iv 0.79 1.00 0.88 15

accuracy 0.75 69
macro avg 0.74 0.76 0.73 69
weighted avg 0.77 0.75 0.74 69

~ C2-03. SVM{Balanced} => 0.521, linear, 0, 10 |

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B TFF1 creatinine plasma_
X dados = dados.iloc[:,7:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y _dados = dados.iloc[:,13].values
y _dados

# Tratando as colunas que Sao rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

#label encoder_sex = LabelEncoder()
#X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
#X_dados

# Sobreamostragem com SMOTE

from imblearn.over sampling import SMOTE
import numpy as np

lista = []

count =1

smote = SMOTE(sampling strategy='not majority', random state=16)
#2 - 47

X over, y over = smote.fit resample(X dados, y dados)
#y over.shape, X over.shape
np.unique(y dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

import seaborn as sns
sns.countplot(x = y over); 88



#from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
#from sklearn.compose import ColumnTransformer

#onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remaind

#X dados = onehotencorder.fit transform(X over).toarray()
X dados = X over
#X dados, X dados.shape

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

X dados

#Separacao dos dados BALANCEADOS
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train over, X dados_ test over, y dados train over, y dados test over = train test s

X dados_train over.shape, X dados_ test over.shape
np.unique(y _dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

((array([r'z', 'rr', 'rrr', 'iv'j, dtype=object), array([l6, 86, 76, 21])),
(array([r'rx', 'rr', 'rir', 'iv'j], dtype=object), array([86, 86, 86, 86])))

count

0

from sklearn.svm import SVC

svm_dados = SVC(kernel='linear', random state=0, C = 10.0) # 2 -> 4
svm_dados.fit(X dados_train over, y dados_train over)

SVC(C=10.0, kernel='linear',K random state=0)

previsoes = svm _dados.predict(X_dados_test over)
previsoes

array(['iv', '1v', 'zmv', 'nmv', ‘'zmv‘', 'z*, 'z', 'r', '1Iv', ', 'r', 'iv’',
‘iv', 'r', ‘'r11', ‘'r1‘', ‘'IrI11', ‘'IV', 'I11', 'II', ‘' '
‘rv', 'r', 'r', '1v', 'n', ‘'Iv', '1iv', 'r', 'iv’', I, ', '1iv',
‘iv', '111', 'I1v', ‘'I1V', '1n1', '1', ‘1Iv‘', '1‘', 'r', '1IVv', 'III',
‘rrr', '1v', ‘'1v', ‘'111', ‘'1v', '1nVV', 'L', 'I1L', '1IV', '
‘rv', ‘'11', '1', ‘'r', '1', 'I1IV', ‘', '‘Iv', 'r', '11', 'r', '11'j1,
dtype=object)



Clique duas vezes (ou pressione "Enter") para editar

y dados_test over

array(['iv', 'iv', 'wv', ‘'riz‘', 'iv', 'r', 'riz‘', 'z', '1iir', 'r', 'I1ii’',
'r', 'iv', 'xzr', 'rzrr‘', 'rz', 't', 'r', 'rr', 'rr', 'zt', 'r', 'iv’',
'fv', 'zx', 'r‘', 'r‘', 'xzr', 'wv', 'rr', 'rixz', 'rrz', 'r', 'Iir',
'rrr', 'rir', 'rrxr', 'rx', 'wv', 'ir', 'wtr', 'rrir', 'iir', 't',
'fv', 'x', ‘'rrz', 'iv', ‘'wv', 'r1ir', 'rir', 'rv', 'I1ir', 'Iii',
'fv', 'z', '1iv', '1r', 'rx', 'r', 'rrir', 'r1i', 'iv', 'iv', '1i1i',
‘rr', '1r', '1', 'ITI'], dtype=object)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
#0.475, liner, 1, 1 | 0.425, poly, 1, 1 | #0.475, sigmoid, 1, 1 | 0.425, rbf, 1, 1
#0.434, rbf 1, 2 |0.521 linear, 0, 10

accuracy_ score(y dados_test over, previsoes)
0.5217391304347826

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix

cm = ConfusionMatrix(svm dados)

cm.fit (X dados_train over, y dados train over)
cm.score(X dados test over, y dados test over)

0.5217391304347826

2 3
6 1 4
1 3 7

print(classification report(y dados test over, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.44 0.69 0.54 16

IT 0.75 0.38 0.50 16

ITT 0.50 0.15 0.23 20

v 0.53 0.94 0.68 17
accuracy 0 gy 69

macro avg 0.56 0.54 0.49 69



weighted avg 0.55 0.52 0.48 69

~ C2-04. Agrupamento Hierarquico

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read_csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B
X dados = dados.iloc[:,7:13].values

#Separando a classe alvo | stage2

y dados = dados.iloc[:,13].values

y_dados

# Tratando as colunas que Sdo rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# label encoder sex = LabelEncoder()
# X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])

# Sobreamostragem com SMOTE
from imblearn.over sampling import SMOTE

smote = SMOTE(sampling strategy='not majority')
X over, y over = smote.fit resample(X dados, y dados)

#y over.shape, X over.shape

TFF1

creatinine plasma_

np.unique(y dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

import seaborn as sns
sns.countplot(x = y over);

# from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
# from sklearn.compose import ColumnTransformer

# onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remain

# X _dados = onehotencorder.fit transform(X over).toarray()
#X dados, X dados.shape

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()
X dados = scaler dados.fit transform(X over)
X dados
91

#Separagao dos dados BALANCEADOS



from sklearn.model selection import train test split
X dados_train over, X dados_test over, y dados_train over, y dados_test over = train test s

count

#Reduzir as dimensdOes de dimensoes.
from sklearn.decomposition import PCA
import plotly.express as px

pca = PCA(n_components=None)

X dados_train pca = pca.fit transform(X dados train over)
X dados_test pca = pca.transform(X dados test over)

X dados_train pca.shape, X dados test pca.shape,

((275, 6), (69, 6))

#X dados_train pca

pca.explained variance ratio

array([0.39200402, 0.2054243 , 0.14428326, 0.12368825, 0.08509268,
0.049507491])

pca.explained_variance_ratio_.sum()

1.0

grafico = px.scatter(x = X dados_train pca[:,0], y= X dados_train pca[:,1])
grafico.show()
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10

-2 0 2 4 6 8 10

import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram, linkage

dendrograma = dendrogram(linkage(X dados train pca, method='ward'))
plt.title('Dendrograma’)

plt.xlabel('Biomarcadores')

plt.ylabel('Distancia');

Dendrograma

Distancia
0

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

93

hc dados _agrup = AgglomerativeClustering(n clusters=2, linkage='ward', affinity='euclidean'
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y _dados_train

array([ 'IITI',
'IIT',
"III',
'"III',
"II,
'"IIT',
"I1',
'"III',
"Iv',
"IT',
'I1',
'II,
'"III',
"III',
"Iv',
'III',

grafico =
grafico.show()

px.scatter(x =

hc dados_agrup.fit predict(X dados_train pca)

6, 6, 1, 1, 0, 1, 0, O, O, O, 1, O, O, O, 1, 1, O, 1, 1, O,
6, 6, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 1, O, O, 1, O, O, 1, O, O, 1, O,
6, o, 0, o, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 1, O, O, 1, O, O, O, O, O, O,
Ol OI OI OI OI 1’ OI 0’ Ol OI OI ll ol OI 0’ Ol OI OI OI 1l
i, o, o0, 0, 0, 1, O, 1, O, 2, O, O, O, 1, 1, O, O, O, O, O,
6, 1, 6, 0, 0, 1, 1, 1, 0O, O, 1, O, O, O, O, O, O, 1, O, O,
o, o0, o0, 0, 1, 0, 0, O, 1, 1, O, 1, 0, O, 1, 1, 0O, O, O, O,
Ol OI OI OI 0’ ol OI Ol Ol OI 1’ 0’ 1’ 1’ OI Ol OI OI OI 0l
i, 1, o0, 0, O, O, 1, 1, O, 1, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O,
6, 6, 0, 1, 1, 0, 1, 0O, O, O, 1, O, 1, O, O, O, 1, O, O, 1,
o, 1, 0, 1, 0, 0, O, 1, 1, 1, 1, 1, O, 1, O, O, 1, O, O, O,
6, o, 0, o, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 1, O, O, O, 1, 1, 1, O, O, O,
o, o, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 1])
'rr', 'rrxr', 'rr', 'xx', 'r', 'rrzr', 'rr', ‘'rIir', 'IIiIr',
‘rrr', '11', 'r11', 'Ir11', ‘'Ir1‘', 'IrI11', 'I1IITX', 'I1I', 'III',
'v', 'r1', 'iv', 'r', ‘'rr‘', 'rix', 'iv', ‘'rr', 'rr', '11',
'rr', 'rrxr', 'rr', 'zz', 'r', 'rrzz', 'z', 'rr', 'iv', 'Iit',
'rr', 'r', 'zz', 'rzrz', 'rr', 'riz', 'iv', 'rr', 'iii', 'iv’',
‘r', 'r11', 'Ir11', ‘'IrI‘', ‘'Ir1‘', ‘'Ir1', 'IrI', ‘'II', 'II', 'II1',
'rr', 'rx', 'rzrz', 'rr', ‘'rrxr', 'rr', 'ir', 'rr', 'IIi1’',
'rr', 'rixr', 'rr', 'iv', ‘'rr', 'iv', 'ri', 'rir', 'iv',
'rrr', 'wriz', 'zz', 'rrr', 'rx', 'ir', 'rir', 'wIv', 'IIi1i’',
‘rv', '1', '111', '131', ‘'r1‘', ‘'r1', ‘'IrI11', ‘'I11', 'II', 'I1',
‘rrr', 'r11', 'I11', 'nx', ‘'r11', ‘'IrI1I1', ‘'I11', 'III', 'IV',
‘rrr', 'r1z', 'zr1', ‘'I1I1', '1n', ‘'r1', 'I1Iv', ‘'I1I11', 'I1II1',
'g', 'rx', 'z', 'iv', ‘'rrr', 'rizx', '1ir', 'rIir', 'iii’',
'rrr', 'rrxr', 'rrz', 'rx', ‘'rrx', 'rx', ‘'rtr', 'ir', 'IiIr',
'rrr', 'rix', 'z', 'rrr', ‘'rrixr', 'irr', 'rv', 't', 'Ii1i’',
'Irr', 'iv', 'I1'], dtype=object)

X dados_train pca[:,0], y = X dados_train pca[:,1], color
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Cenario 3:{ Biomarcadores com Idade e Sexo | Dados Nao
balanceados}

**\/isao dos Dados -

#1. IMPORTAR O DATASET (COLUNAS IMPORTANTES: AGE, SEX, LYVEl, REG1B, TFF1 ==> ALVO PREVER A
#!pip install plotly --upgrade

#Baixar os dados e jogar na variavel DADOS

import pandas as pd

dados = pd.read csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")
dados dados.fillna(1l, inplace= False)
# 16 colunas

dados
sample_id patient_cohort sample_origin diagnosis stage sex age LYVE1l
0 S497 Cohort1 ESP 3 I F 81 12.017150 431
1 S456 Cohort1 LIV 3 IA M 57 2628425 40
2 S520 Cohort1 BPTB 3 A M 55 2.830541 33
3 S573 Cohort2 BPTB 3 A M 58 0.632433 188
4 S401 Cohort1 LIV 3 1B M 73 12.245820 196
194 S549 Cohort2 BPTB 3 v M 68 7.058209 156
195 S558 Cohort2 BPTB 3 v F 71 8.341207 16
196 S560 Cohort2 BPTB 3 v M 63 7.674707 289
197 S583 Cohort2 BPTB 3 v F 75 8.206777 205
198 S590 Cohort1 BPTB 3 v M 74 8.200958 411

199 rows x 14 columns

4+t

O

#BAvaliar o numero de amostras para cada classe(estadiamento)
import numpy as np
np.unique(dados[ 'stage2'], return counts = True)

(array(['T', 'II', 'III', 'IV'], dtype=olggct), array([16, 86, 76, 21]))



#Gerar um grafico para avaliar visualmente o nimero de amostras para cada classe, objetivo
import seaborn as sns
sns.countplot(x = dados[ 'stage2']);

count

stage?2

~ C3-01. KnnClassifier{Unbalanced} => 0.425

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOV10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B TFF1 creatinine plasma_
X dados = dados.iloc[:,5:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y _dados = dados.iloc[:,13].values
y_dados

# Tratando as colunas que Sdo rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label encoder sex = LabelEncoder()
X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
X dados

#0nehot
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

onehotencorder = ColumnTransformer (transforme8d=[ ("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remainde
X dados = onehotencorder.fit transform(X dados)



X dados

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

#Separagao dos dados SEM o balanceamento
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train , X dados_test, y dados train, y dados test = train test split(X dados, y dad
X dados_train.shape, X dados_test.shape

((159, 9), (40, 9))

#KNN CLASSIFICADOR

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import classification_report, confusion matrix,plot confusion matrix
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

knn modelc = KNeighborsClassifier(n neighbors=5, metric='minkowski', p = 3)
knn modelc.fit(X dados train, y dados train)

KNeighborsClassifier (p=3)

previsoes = knn modelc.predict (X dados test)
previsoesl = previsoes
yprevltrain = y dados_test

y dados_test

array(['1z', 'rzrzrz', 'rrr', 'zr', 'rzrzz', 'wrv', 'r', 'Iirz', 'rt', 'Ii1’',

'fr', 'irr', 'rrr', 'riz‘', 'rzx', 'z‘', 'rx', 'iir', 'rr', 'ii’',

'rrr', 'rrr', 'rr', 'rrixz', 'rzz', 'rIIzr', 'wv', 'rv', 'rr', 'iIi’',

‘rr', 'r1r', ‘'r1', ‘'Ir11', ‘'Ir1', 'IrVv', ‘'r11', 'r', 'rIT', '1IV'],
dtype=object)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
accuracy_ score(y dados test, previsoes) # padronizacao
0.425
from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix
cm = ConfusionMatrix(knn modelc)

cm.fit (X dados_train, y dados_ train)
cm.score(X dados_test, y dados test)

98



0.425

I 1

print(classification report(y_dados test, previsoes))

precision recall
I 0.00 0.00
1T 0.42 0.73
I1T 0.45 0.31
v 1.00 0.20
accuracy
macro avg 0.47 0.31
weighted avg 0.47 0.42

fl-score support

.00
.54
.37
.33

O O O O

0.42
.31
0.39

o

15
16

40
40
40

~ C3-02. RandomForestClassifier{Unbalanced} => 0.575

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados

import pandas as pd

# Importando o Arquivo

dados = pd.read csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0

dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B
X dados = dados.iloc[:,5:13].values

X dados

#Separando a classe alvo | stage2

y_dados = dados.iloc[:,13].values

y_dados

# Tratando as colunas que S3o rotulos | sex

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label encoder sex = LabelEncoder()

X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
X dados

#0Onehot

from sklearn.preprocessing import OneHotEncod89

from sklearn.compose import ColumnTransformer

TFF1

creatinine

plasma



onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[ ("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remainde
X dados = onehotencorder.fit transform(X dados)
X dados

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X dados)

#Separacado dos dados SEM o balanceamento
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train , X dados_test, y dados_train, y dados test = train test split(X dados, y_ dad
X dados_train.shape, X dados_test.shape

X random forest dados sb teste = X dados_test

y _random forest dados sb teste = y dados test

#RANDOM FOREST CLASSIFIER

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
random_forest dados_sb = RandomForestClassifier(criterion = 'entropy', min samples leaf =
random forest dados sb.fit(X dados train, y dados train)

RandomForestClassifier(criterion='entropy', min samples split=5,
n_estimators=200, random state=0)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
previsoes = random forest dados sb.predict (X dados test)
accuracy_ score(y dados test, previsoes)

0.575
from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix
cm = ConfusionMatrix(random forest dados_sb)

cm.fit (X dados train, y dados train)
cm.score(X dados_test, y dados_ test)
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0.575

print(classification report(y_dados test, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.50 0.25 0.33 4

II 0.50 0.80 0.62 15

ITT 0.67 0.50 0.57 16

v 1.00 0.40 0.57 5

accuracy 0.57 40
macro avg 0.67 0.49 0.52 40
weighted avg 0.63 0.57 0.56 40

~ C3-03. SVM{Unbalanced} => 0.575, liner, 1, 1| 0.575, sigmoid, 1, 1

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOV10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B TFF1 creatinine plasma_
X dados = dados.iloc[:,5:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y _dados = dados.iloc[:,13].values
y_dados

# Tratando as colunas que S3o rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label encoder sex = LabelEncoder()
X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
X dados

#0nehot
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[ ("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remainde
X dados = onehotencorder.fit transform(X dados)
X dados

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler() #(with _mean=False)
X dados = scaler_dados.fit_transform(x_dados)101



#Separagao dos dados SEM o balanceamento
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train , X dados test, y dados train, y dados test = train test split(X dados, y dad
X dados_train.shape, X dados_test.shape

((159, 9), (40, 9))

from sklearn.svm import SVC

svm_dados = SVC(kernel='linear', random state=1l, C = 1.0) # 2 -> 4
svm_dados.fit(X dados train, y dados_ train)

SVC(kernel='linear', random state=1)

previsoes = svm dados.predict (X dados_test)
previsoes

array(['11', '1I1', ‘'rz‘', 'riz', 'rrz', 'rrr', 'rr', 'wti', 'Irri', 'iI‘,
'rr1', 'ri', 'rx', 'rx', 'rrz', 'rx', 'rx', 'rr', 'rr', 'rIr', 'Ir',
'rr', 'rr', 'rrz', 'rx', 'rx', 'rr', 'rrx', 'rr', 'rr', 'rIr', 'Ir',
'rr', 'rr', ‘'rx', 'rtr', 'ir', 'rii', 'Iii', 'II'], dtype=object)

y_dados_test

array(['III', 'I1', '111', '111', 'III', '1II', 'III', 'I', '1II', 'II',
‘iv', '11', ‘'Ir1', ‘'Ir1‘', ‘'r1r', 'rI11', '~‘', '11‘', '111', '11II', 'IV',
'rr', 'zx', 'rrr', 'rzz', ‘'rr', 'rrzzy', 'rr', ‘'rr', '1ir', 'iIi',
'rrr', 'rx', 'ziz', 'rzr', 'rx', 'iv', '1Iir', 'rir', 'ii'j,
dtype=object)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
#0.575, liner, 1, 1 | 0.425, poly, 1, 1 | #0.475, sigmoid, 1, 1 | 0.425, rbf, 1, 1
accuracy_ score(y dados_test, previsoes)

0.575
from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix
cm = ConfusionMatrix(svm_ dados)

cm.fit (X _dados_train, y dados_train)
cm.score(X dados test, y dados test)
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0.575

n IIIIII!IIIIII 3

print(classification report(y_dados_ test, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.00 0.00 0.00 2

IT 0.57 0.85 0.68 20

III 0.60 0.40 0.48 15

v 0.00 0.00 0.00 3

accuracy 0.57 40
macro avg 0.29 0.31 0.29 40
weighted avg 0.51 0.57 0.52 40

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi
Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi
Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi

Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted

Cenario 4:{ Biomarcadores com Idade e Sexo | Dados Nao
balanceados}

~ 02. KnnClassifier{Balanced}0.608

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B TFF1 creatinine plasma_
X dados = dados.iloc[:,5:13].values
X dados

103

#Separando a classe alvo | stage2



y_dados = dados.iloc[:,13].values
y_dados

# Tratando as colunas que S3o rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label encoder sex = LabelEncoder()
X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
X dados

# Sobreamostragem com SMOTE
from imblearn.over sampling import SMOTE
import numpy as np

smote = SMOTE(sampling strategy='not majority', random state=3)
X over, y over = smote.fit resample(X dados, y dados)

#y over.shape, X over.shape
np.unique(y _dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

import seaborn as sns
sns.countplot(x = y over);

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.compose import ColumnTransformer

onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[ ("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remainde
X dados = onehotencorder.fit transform(X over).toarray()

#X dados, X dados.shape

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

X dados

#Separagadao dos dados BALANCEADOS
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train over, X dados_test over, y dados_train over, y dados_ test over = train test s
X dados_train over.shape, X dados test over.shape
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((275, 82), (69,

-

#Knn Classifier Balanced

82))

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.metrics import classification_report, confusion matrix,plot confusion matrix
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

® o I I
knn modelcb = KNeighborsClassifier(n neighbors=5, metric='minkowski', p = 2)
knn modelcb.fit (X dados_train over, y dados train over)
KNeighborsClassifier()
[ I
previsoes = knn modelcb.predict(X_dados_test over)
previsoes
array([IIl, IIIl, IIII, IIl, III, |Ivl, lIvl, II|, |Il, II|, III, IIII,
IIIIII IIII, IIl, ’II', IIIIII IIl, ’II’, 'III’, lIvl, IIIII lIl,
IIIIII lIl, lIl, IIIIII IIl, IIII, lIl, lIl, IIvll IIIIll IIIIll
‘III', IIl, IIVI, 'IV', ‘II‘, III|, 'II', 'III', |I|, 'IV', IIVI’
IIl, lIvl, 'III', 'IVI, IIl, IIIl, IIII, |II|, lIvl, 'III', III,
IIIIII IIIIII IIl, III, IIII, IIIl, III, ‘IV‘, lIl, ‘IV‘, |IIl,
'T', 'IV'], dtype=object)
y_dados_test over
array((['11', 'Z', ‘'11', '3X', '11', ‘'1V', '1III1', 'T', '31', 'ITI', 'I1',
IIl, IIIIII lIvI, II|, IIIII IIII, lIl, IIII, III, |Ivl, IIII, II|,
IIIIII IIl, III, IIIII, III|, IIIl, III, IIl, lIvl, IIII, |IIl,
'rrr', 'v', 'wv', 'rriz', 'zrz', 'zz‘', 'rzr', 'rrz', 'ri', 'iv’',
‘iv', '', 'v', '1nv', ‘'r11‘', 'n‘', 'rr', ‘'rr‘', ‘'r1ir‘', 'rIir‘', 'IIiIl',
IIl, IIII, IIvl, IIl, II|, |Il, IIvl, III|, |Ivl, II|, |Ivl, IIIII
'T', 'IV'], dtype=object)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
accuracy score(y dados_test over, previsoes) # padronizacao

0.6086956521739131

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix

cm

ConfusionMatrix(knn modelcb)

cm.fit (X dados train over, y dados train over)
cm.score(X dados_test over, y dados_ test over)
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0.6086956521739131

print(classification report(y dados test over, previsoes))

precision recall
I 0.68 0.81
II 0.59 0.48
IIT 0.38 0.42
v 0.71 0.67
accuracy
macro avg 0.59 0.59
weighted avg 0.61 0.61

~ 04. RandomForestClassifier{Balanced} => 0.81

fl-score support

.74
.53
.40
.69

O O O O

0.61
.59
0.60

o

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados

import pandas as pd

# Importando o Argquivo

dados = pd.read csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0

dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL

X dados = dados.iloc[:,5:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y dados = dados.iloc[:,13].values
y_dados

# Tratando as colunas que Sao rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label encoder sex = LabelEncoder()

21
21
12
15

69

69
69

REG1B

X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])

X dados

# Sobreamostragem com SMOTE

from imblearn.over sampling import SMOTE

smote = SMOTE(sampling strategy='not majority', random state=29)

#9 0.7971014492753623

106

X over, y over = smote.fit resample(X dados, y dados)

TFF1

creatinine

plasma



#y over.shape, X over.shape
np.unique(y dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

import seaborn as sns
sns.countplot(x = y over);

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from sklearn.compose import ColumnTransformer

onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[ ("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remainde
X dados = onehotencorder.fit transform(X over).toarray()

#X dados, X dados.shape

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

X dados

#Separacao dos dados BALANCEADOS
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train over, X dados_ test over, y dados train over, y dados test over = train test s
X dados_train over.shape, X dados test over.shape

((275, 92), (69, 92))

count

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier #1,6,300,10 -->0.681 | 1,5,200, 17 -->0

random forest dados = RandomForestClassifier(criterion = 'entropy', min samples leaf = 1,
random forest dados.fit(X dados train over, y dados train over)

RandomForestClassifier(criterion='entropy', min samples split=5,
n_estimators=200, random state=17)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
previsoes = random forest dados.predict(X dados test over)
accuracy_score(y dados_test over, previsoes) 107



0.8115942028985508

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix
cm = ConfusionMatrix(random forest dados)

cm.fit (X dados train over, y dados train over)
cm.score(X dados_test over, y dados_ test over)

0.8115942028985508

| 2 10

print(classification report(y dados test over, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.90 0.90 0.90 21

IT 0.80 0.57 0.67 21

IIT 0.62 0.83 0.71 12

Iv 0.88 1.00 0.94 15

accuracy 0.81 69
macro avg 0.80 0.83 0.81 69
weighted avg 0.82 0.81 0.81 69

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read_csv("dataMODIFICADOv10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVElL REG1B TFF1
X dados = dados.iloc[:,5:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y dados = dados.iloc[:,13].values

dad
y_cades 108
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# Tratando as colunas que Sao rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label encoder_ sex = LabelEncoder()
X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
X dados

#0nehot
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[ ("OneHot", OneHotEncoder(), [0])],remainde
X dados = onehotencorder.fit transform(X dados)
X dados

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

#Separagao dos dados SEM o balanceamento
from sklearn.model selection import train test split

X dados_train , X dados test, y dados train, y dados test = train test split(X dados, y dad
X dados_train.shape, X dados_test.shape

((159, 9), (40, 9))

from sklearn.svm import SVC

svm_dados = SVC(kernel='linear', random state=1l, C = 1.0) # 2 -> 4
svm _dados.fit(X dados train, y dados train)

SVC(kernel='linear', random state=1)

previsoes = svm dados.predict (X dados_test)
previsoes

array(['11', '1I1', ‘'11', 'rir', 'rriz', 'rrx', 'rr', 'wri', 'Irr', 'iI',
'rr1', 'ri', 'rtx', 'rx', 'rrz', 'rx', 'rx', 'rr', 'rr', 'Ir', 'Ir',
'rr', 'rr', 'rrx', 'rx', 'rx', 'rr', 'rrx', 'rr', 'rr', 'Ir', 'Ir',
'rr', 'rr', 'rx', 'rti', 'ir', 'rii', 'IIii', 'II'], dtype=object)

y_dados_test

array(['III', 'II', 'III', '11I', 'III', '1II', 'III', 'I', '1I1', 'II',
‘iv', '11', ‘'Ir1', ‘'r1', 'r1r', 'rI11', '1', '11‘', ‘'I1I11', '11I1', 'I1IV',
'rr', 'xx', 'rrxr', '1zz', ‘'rr', 'rrzy', 'rr', ‘'rr', '1ir', 'iIi',
'rrr', 'rx', 'ziz', 'rzr', 'rx', 'iv', '1Iir', 'rir', 'ii'j,
dtype=object)

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
#0.575, liner, 1, 1 | 0.425, poly, 1, 1 | #0.W%, sigmoid, 1, 1 | 0.425, rbf, 1, 1
accuracy_score(y dados_test, previsoes)



0.575

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix
cm = ConfusionMatrix(svm_dados)
cm.fit (X dados_train, y dados_ train)

cm.score(X dados_test, y dados test)

0.575
I 2
I 3
| 9 6
v 2 1

print(classification report(y _dados test, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.00 0.00 0.00 2

IT 0.57 0.85 0.68 20

ITT 0.60 0.40 0.48 15

v 0.00 0.00 0.00 3

accuracy 0.57 40
macro avg 0.29 0.31 0.29 40
weighted avg 0.51 0.57 0.52 40

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi
Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi
Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted
/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/metrics/ classification.py:1318: Undefi

Precision and F-score are ill-defined and being set to 0.0 in labels with no predicted

~ 06. SVM{Balanced} => 0.579, linear, 0, 10 |
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import pandas as pd

# Importando o Arquivo
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOvV10F.csv", sep=",")

#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B
X dados = dados.iloc[:,5:13].values
X dados

#Separando a classe alvo | stage2
y _dados = dados.iloc[:,13].values
y_dados

# Tratando as colunas que S3o rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label encoder sex = LabelEncoder()
X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])
X dados

# Sobreamostragem com SMOTE

from imblearn.over sampling import SMOTE
import numpy as np

lista

[]
1

count

smote
#2 - 47
X over, y over = smote.fit resample(X dados, y dados)

#y over.shape, X over.shape

SMOTE (sampling strategy='not majority', random state=16)

TFF1

creatinine

np.unique(y _dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

import seaborn as sns
sns.countplot(x = y over);

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

onehotencorder = ColumnTransformer (transformers=[ ("OneHot", OneHotEncoder(),

X dados = onehotencorder.fit transform(X over).toarray()
#X dados, X dados.shape

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X_ dados)

X dados

#Separagado dos dados BALANCEADOS 11
from sklearn.model selection import train_tes%_split

plasma_

[0])],remainde



X dados_train over, X dados_test over, y dados_train over, y dados_test over = train test s
X dados_train over.shape, X dados test over.shape
np.unique(y dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

((array(r'rz', 'rr', 'rrr', 'iv'jy, dtype=object), array([l6, 86, 76, 211]1)),
(array(['1', 'Ir', 'rrr', 'iv'j], dtype=object), array([86, 86, 86, 86]1)))

count

from sklearn.svm import SVC

svm_dados = SVC(kernel='linear', random state=0, C = 10.0) # 2 -> 4
svm_dados.fit(X dados train over, y dados train over)

SVC(C=10.0, kernel='linear',6 random state=0)

previsoes = svm dados.predict (X dados_test over)
previsoes

array(['IV', 'TIV', '1IV', '1I1I', 'II', '1', '1', 'I11', 'IVv', '1', '1',
'tv', 'tv', 'r', '1r', 'rir', 'rzrr', 'rrr', 'rr', 'rIrz', 'r', '1',
'tv', 'tv', 'rrz', 'z', 'wzv', 'rz', 'mv', 'rrz', 'r', 'ir', '1'
‘rr1', 'wv', ‘'riz', 'riz', ‘'iv', 'riz', ‘'rx', 'ri', 'iv',
‘r', 'rrr', 'rrx', 'rr', 'rv', 'iv', 'rrr', 'rrir', 'rir',
'rr', 'riz', 'zr', 'iv', 'iv', 'rz', 'z', 'rz', ‘'ii', 'iv', 'iv’',
'rr', 'r', '1r', 'i', '1i'j], dtype=object)

Clique duas vezes (ou pressione "Enter") para editar

y dados_test over

array(['IV', '1IVv', '1v', '111', 'wmv', 'n', 'riz', 'xz', 'riz', 'r', 'I1ir‘,
'r', 'tv', 'rrr', 'rr', 'rr', 'xz‘', 'r', ‘'rr', ‘'rx', ‘'rt', 'r', 'iv',
'tzv', 'rz', 'r', 'z', 'zirz', 'iv', '1iz', ‘'rir', 'iir', 'i', '1i1',
'rr1', 'rizr', 'riz', ‘'rix', ‘'iv', ‘'rx', 'ri', ‘'wtir', 'riz', '1r',
'ry', 'r', 'rrz', 'wv', 'iv', 'rrr', 'rrir', 'wv', 'Iir', 'rii’',
'rv', 'r', 'iv', 'rr', 'rzr', 'xz', ‘'rir‘', 'ir', 'iv', 'iv', 'Ii1’',
'II', 'II', 'I', 'II'], dtype=objald?)



from sklearn.metrics import accuracy score, classification report
#0.475, liner, 1, 1 | 0.425, poly, 1, 1 | #0.475, sigmoid, 1, 1 | 0.425, rbf, 1, 1
#0.434, rbf 1, 2 |0.521 linear, 0, 10

accuracy_ score(y dados_test over, previsoes)

0.5797101449275363

from yellowbrick.classifier import ConfusionMatrix
cm = ConfusionMatrix(svm dados)

cm.fit (X _dados_train over, y dados train over)
cm.score(X dados test over, y dados test over)

0.5797101449275363

3 2
1 2
6 3

print(classification report(y dados test over, previsoes))

precision recall fl-score support

I 0.59 0.62 0.61 16

IT 0.63 0.75 0.69 16

IIT 0.43 0.30 0.35 20

v 0.63 0.71 0.67 17

accuracy 0.58 69
macro avg 0.57 0.60 0.58 69
weighted avg 0.56 0.58 0.57 69

~ 07. Agrupamento Hierarquico

#PREPARAR OS DADOS ==> Importar e tratar os dados
import pandas as pd

# Importando o Arquivo 113
dados = pd.read csv("dataMODIFICADOV10F.csv", sep=",")



#Transformando os nulos para 0
dados = dados.fillna(l, inplace= False)

#Separando as variaveis de interesse | sex age LYVEL REG1B
X dados = dados.iloc[:,5:13].values

X dados

#Separando a classe alvo | stage2

y dados = dados.iloc[:,13].values

y_dados

# Tratando as colunas que Sdo rotulos | sex
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

label encoder sex = LabelEncoder()
X dados[:,0] = label encoder sex.fit transform(X dados[:,0])

# Sobreamostragem com SMOTE
from imblearn.over sampling import SMOTE

smote = SMOTE(sampling strategy='not majority')
X over, y over = smote.fit resample(X dados, y dados)

#y over.shape, X over.shape

TFF1

creatinine

np.unique(y dados, return counts = True), np.unique(y over, return counts = True)

import seaborn as sns
sns.countplot(x = y over);

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

onehotencorder = ColumnTransformer(transformers=[("OneHot", OneHotEncoder(),

X dados = onehotencorder.fit transform(X over).toarray()
#X_dados, X dados.shape

#ESCALONAMENTO DE ATRIBUTOS

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler dados = StandardScaler()

X dados = scaler dados.fit transform(X over)

X dados

#Separacao dos dados BALANCEADOS
from sklearn.model selection import train test split

plasma

[0])],remainde

X dados_train over, X dados test over, y dados train over, y dados test over = train test s
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#Reduzir as dimensdes de dimensodes.
from sklearn.decomposition import PCA
import plotly.express as px

“ 1 I I
pca = PCA(n_components=2)
- I I

X dados_train pca = pca.fit transform(X dados train over)
X dados_test pca = pca.transform(X dados test over)

X dados_train pca.shape, X dados test pca.shape,

((275, 2), (69, 2))

#X_dados_train_pca

pca.explained variance ratio

array([0.31860026, 0.15550037])

pca.explained variance_ratio_ .sum()

0.47410062534549513

grafico = px.scatter(x = X dados_train pca[:,0], y= X dados_train pca[:,1])
grafico.show()

115



import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram, linkage

1 L4 L '} 0 o0 0 o IS

dendrograma = dendrogram(linkage(X dados train pca, method='ward'))
plt.title('Dendrograma’)

plt.xlabel( 'Biomarcadores')

plt.ylabel('Distancia');

Dendrograma

Distancia

10

o RURITHER s
Biomarcadores

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

hc dados _agrup = AgglomerativeClustering(n clusters=2, linkage='ward', affinity='euclidean'
rotulos = hc_dados_agrup.fit predict (X dados_train pca)

grafico = px.scatter(x = X dados_train pca[:,0], y = X dados_train pca[:,1l], color = rotulo
grafico.show()
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