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Resumo

A tecnologia de Inteligência Artificial tem sido fundamental no papel do cuidado à saúde da

sociedade. Ela vem sendo amplamente utilizada nos diversos ramos da medicina. Uma de

suas principais aplicações é no contexto do prognóstico da doença de câncer de mama. O

câncer é considerado como a segunda maior causa de mortes decorrentes de doenças no

mundo. Neste contexto, destaca-se o câncer de mama, que é considerado a maior ocorrência

de câncer entre as mulheres no mundo. Um dos principais desafios neste cenário é identificar

quais são as características mais relevantes no desenvolvimento deste tipo de neoplasia por

um paciente. Este tipo de filtro é realizado pelos métodos de seleção de características. Este

trabalho apresenta um modelo híbrido de seleção de características que deve ser utilizado por

clínicos de um paciente, a fim de realizar uma predição de mortalidade do câncer de mama. O

modelo híbrido é composto de dois algoritmos já existentes na literatura: Gain Ratio e ReliefF.

Em comparação com os modelos já existentes na literatura, o algoritmo proposto apresentou

melhores resultados para as métricas de avaliação utilizadas para tal finalidade.

Palavras-chave: Aprendizagem de Máquina, Prognóstico, Câncer de Mama.



Abstract

Artificial Intelligence technology has been instrumental in the role of health care for society. It

has been widely used in various branches of medicine. One of its main applications is in the

context of breast cancer disease prognosis. Cancer is considered the second leading cause of

death from disease in the world. In this context, breast cancer stands out, which is considered

the largest occurrence of cancer among women in the world. One of the main challenges in

this scenario is to identify which are the most relevant characteristics in the development of this

type of neoplasm by a patient. This type of filtering is performed by feature selection methods.

This paper presents a hybrid feature selection model that should be used by clinicians of a

patient in order to perform a breast cancer mortality prediction. The hybrid model is composed

of two algorithms already existing in the literature: Gain Ratio and ReliefF. In comparison with

the models already existing in the literature, the proposed algorithm presented better results for

the evaluation metrics used for this purpose.

Keywords: Machine Learning, Prognosis, Breast Cancer.
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1
Introdução

No cenário de Machine Learning (ML), dados podem ser definidos como um fato, texto, imagem

ou som que não foi processado. São considerados partes essenciais no contexto de ML, pois

sem estes não é possível treinar o modelo, e consequentemente inferir alguma informação do

objeto de estudo. Um modelo de aprendizagem de máquina é caracterizado como um algoritmo

que tem a capacidade de reconhecer padrões sobre um conjunto de dados aplicados a este

(Jiang et al., 2017).

Com os sucessivos avanços que houveram na Inteligência Artificial (IA) e ML, estas tecno-

logias passaram a ser consideradas fundamentais no papel do cuidado à saúde da sociedade,

sendo amplamente utilizadas nos diversos ramos da medicina. Nesse universo, os dados do

paciente, utilizados em modelos de ML, podem ser divididos em dois tipos: (i) dados clínicos

e (ii) dados moleculares. Dados clínicos são aqueles coletados a partir de diagnóstico, testes

laboratoriais e dados hereditários do paciente. Já os dados moleculares, também chamados

de microarranjos ou dados genômicos, podem ser definidos como um conjunto de dados que

contêm informações das células do indivíduo, por exemplo, a sequência de RNA (Jiang et al.,

2017).

Uma das principais aplicações das tecnologias acima citadas, se dá no contexto de prog-

nóstico e predição da neoplasia câncer. O câncer é considerado como a segunda maior causa

de mortes decorrentes de doenças no mundo, de acordo com Organização Mundial de Saúde

(OMS) (WHO), segundo senso realizado no ano de 2018. Neste contexto, destaca-se o câncer

de mama. Este, por sua vez, é considerado a maior ocorrência de câncer entre as mulheres em

todo o mundo (WCRF).

Um dos principais desafios da medicina neste cenário, é utilizar as tecnologias disponíveis

para conseguir fazer o prognóstico ou predição do câncer de mama com a melhor assertividade

possível. Sendo assim, já existem diversos modelos apresentados na literatura com o objetivo

de ajudar neste tipo de predição. Alguns destes utilizam dados clínicos dos pacientes, outros

utilizam dados moleculares dos mesmos.

10
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Fatores prognósticos são constituídos de marcadores associados à sobrevida global, capaz

de indicar como será o curso clínico da neoplasia, seja no contexto de risco de reincidência ou

de morte. Estudos de fatores prognósticos permitem analisar, de forma mais detalhada, como se

dará a evolução do tumor de acordo com o seu comportamento (Guerra, 2015). A classificação

dos fatores prognósticos é feita com base no estado do tumor e do paciente. Fatores prognós-

ticos relacionados ao tumor são: tamanho, tipo histológico, presença de receptores hormonais,

grau de diferenciação e invasão linfonodal. Já em relação ao paciente, podem ser: histórico

familiar, idade em que foi feito o diagnóstico, índice de massa corporal, além de características

genéticas do mesmo (Guerra, 2015). Fatores que representam um alto risco resultando em um

mau prognóstico, são: tumores maiores que 2cm de diâmetro, idade inferior a 35 anos, inva-

são de linfonodos axilares e invasão linfo do HER-2. Por outro lado, o prognóstico pode ser

favorável quando o tumor está em estágio inicial, o tumor tem um caráter vascular, ausência de

receptores hormonais e super expressão (Guerra, 2015).

Os fatores prognósticos são fundamentais para determinar qual é o melhor tipo de trata-

mento que deve ser aplicado em cada tipo de paciente. Possíveis tratamentos aplicados em

pacientes podem ser através de realização de sessões de quimioterapia ou tratamento hormo-

nal. Apesar destes tipos de tratamento melhorarem as chances de sobrevivência do paciente,

eles podem trazer sérios efeitos colaterais à saúde da pessoa a quem estão sendo submetidos.

Além de serem muito caros. Portanto, eles devem ser aplicados apenas em pacientes com um

alto risco de acordo com os fatores prognósticos identificados. Porém, os fatores prognósticos

tradicionais, por exemplo, estado do nódulo linfático ou tamanho do tumor, não são suficiente-

mente precisos, necessitando assim de melhores fatores para determinar um prognóstico de

alto risco (Van Diest et al., 2004). Por outro lado, estudos recentes indicam que a utilização

de expressões genéticas baseadas em microarranjo podem oferecer informações prognósticas

relevantes e independentes em pacientes com câncer de mama recém diagnosticadas (Kumar

et al., 2012). Microarranjos é uma ferramenta laboratorial comum para detectar a expressão gê-

nica ou mutações gênicas de alta produtividade. Estas lâminas também são conhecidas como

chips gênicos ou chips de DNA. Milhares de sondas (com identidade conhecida) são imobiliza-

das em uma lâmina de microscópio ou chips de silício ou membrana de nylon, com milhares de

pequenos pontos contendo uma sequência ou gene de DNA conhecido. Com o advento das tec-

nologias de sequenciamento de DNA, alguns testes para os quais eram usados microarranjos

no passado agora usam tecnologias de sequenciamento em seu lugar. Mas os microarranjos

são sequenciados com menor custo, portanto ainda são usados para estudos muito grandes e

alguns testes clínicos (Theisen, 2008). No contexto do câncer de mama, abordagens de ge-

noma inteiro identificaram conjuntos de genes prognósticos que preveem um intervalo curto

para metástases distantes, ou seja, uma assinatura de prognóstico ruim; e descreveram perfis

genéticos que medeiam metástases para um local secundário (Kumar et al., 2012).

Além disso, as células cancerígenas apresentam um fenótipo comum de crescimento ce-

lular, porém este fenótipo é capaz de surgir a partir de diferentes combinações de mutações.
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Sendo assim, ao inferir como as células evoluem em tumores individuais, podemos ser capa-

zes de identificar eventos mutacionais importantes para diferentes tipos de tumores. Podendo

assim, levar potencialmente a novas terapias. (Park et al., 2008) demonstra que, é possível

inferir caminhos de progressão frequentes através da utilização de microarranjos para estimar

a distância entre tumores. Esta utilização pode ocorrer em sistemas de apoio à decisão (SAD).

Um SAD pode ser definido como um sistema de informação que apoia as atividades educacio-

nais, empresariais e médicas no processo de tomada de decisão. Eles unem o conhecimento

tecnológico e humano para melhorar a tomada de decisão (Mazo et al., 2020). Atualmente, os

SADs são utilizados em muitas áreas médicas para melhorar os serviços do sistema de saúde,

o tempo de decisão e a qualidade de vida relacionada à saúde dos pacientes; tais sistemas

podem reduzir tanto os custos de saúde quanto às taxas de erro médico (Mazo et al., 2020).

(Mazo et al., 2020), realizou uma revisão sistemática para avaliar a disponibilidade e uso de

SADs no contexto de de câncer de predições relacionadas ao câncer mama. Os trabalhos se-

lecionados para realizar o estudo apresentam diferentes tipos de técnicas de aprendizagem de

máquina, bem como diferentes tipos de dados são utilizados. Porém, um dos pontos detecta-

dos pelo trabalho em questão é que, a maioria dos SADs existentes não utilizam resultados de

testes genéticos no conjunto de dados de entrada dos modelos preditivos. Possivelmente, isto

deve ocorrer pelo fato deste conjunto de dados terem um número muito grande de variáveis,

bem como uma quantidade bastante reduzida de amostras. Dessa forma, nota-se que seria

interessante o surgimento de SADs que utilizem este tipo de informação relacionada ao tumor,

para realizar inferências que ajudem os especialistas médicos no processo de tomada de deci-

são, quando trata-se de alternativas de tratamento em pacientes diagnosticados com câncer de

mama.

Quando trata-se da utilização de dados moleculares dos pacientes, a utilização de uma

ferramenta capaz de reduzir a dimensionalidade dos dados passou a ser fundamental devido ao

tamanho das características contidas nestes tipos de dados. Como mencionado anteriormente,

os avanços tecnológicos possibilitaram obter informações cada vez mais detalhadas acerca

das células dos indivíduos, de tal forma que a quantidade de informações disponíveis chegam à

casa das milhares. Portanto, é necessário utilizar algum mecanismo apto a reduzir a quantidade

de informações, pois nem todas elas são relevantes para a predição da doença em questão, ou

até mesmo algumas delas podem ser duplicadas. Neste cenário, surge o conceito de modelos

de seleção de características, que pode ser denominada como um processamento dos dados

analisados, a fim de reduzir a quantidade de características que serão utilizadas em um modelo

de aprendizado de máquina, com o principal objetivo de encontrar quais são as características

mais significativas dentre todas as disponíveis na análise (Visalakshi and Radha, 2014).

Segundo levantamento feito na literatura acerca de quais são os métodos de seleção de

características mais utilizados neste tipo de prognóstico, destacam-se os métodos de seleção

de características: (i) Relief-F; (ii) Information Gain; e (iii) Gain Ratio (Silva et al., 2021).

Portanto, este trabalho apresenta um método híbrido de seleção de características, utili-



INTRODUÇÃO 13

zando dados clínicos e moleculares dos pacientes que pode ser utilizado para fazer predições

do estado clínico de um paciente diagnosticado com câncer de mama. O cenário utilizado neste

trabalho, está relacionado à realização da predição do risco de morte de um paciente, uma vez

que este apresenta a neoplasia em questão. O algoritmo híbrido apresentado é composto de

dois algoritmos já existentes na literatura: Relief-F e Gain Ratio.

A proposta deste trabalho, visa diminuir o impacto dos principais problemas de cada um

dos algoritmos, quando utilizados de forma isolada. Pois o modelo de seleção Gain Ratio é a

modificação do algoritmo de Information Gain, que tem o objetivo de reduzir o viés causado por

este último. Porém, uma de suas grandes desvantagens é que ele calcula um peso para um

recurso sem examinar outros recursos disponíveis. Se os recursos forem dependentes, isso

geralmente não será refletido em seus pesos. Um recurso que contém algumas informações

sobre a classe de classificação por conta própria, mas nenhum quando outro recurso mais in-

formativo estiver presente, receberá um peso diferente de zero. Os recursos que contêm pouca

informação sobre a classe de classificação receberão um peso pequeno, mas um grande nú-

mero deles ainda pode anular recursos mais importantes. Esses dois problemas terão uma

influência negativa na precisão da classificação, principalmente quando houver muitos recursos

disponíveis (Karegowda et al., 2010b). Já o Relief-F é utilizado puramente como método de se-

leção de características, traz consigo o problema de não fazer uma boa avaliação qualitativa de

características que têm uma certa dificuldade de distinção, ou seja, causando uma ineficiência

de avaliação de classes minoritárias (Urbanowicz et al., 2018b).

A metodologia utilizada no experimento de trabalho consiste em definir o fluxo de funcio-

namento do algoritmo proposto, estabelecer quais serão os modelos preditivos utilizados para

obter os resultados de predição sobre o conjunto de dados resultantes das três abordagens de

seleção de características discutidas neste trabalho. Através dela, também deverá ser estabe-

lecido qual deve ser a densidade da quantidade de características que vai trazer os melhores

resultados possíveis para o prognóstico de câncer de mama, em específico a predição da mor-

talidade em decorrência do câncer através da utilização de dados genômicos dos pacientes.

Além disso, o algoritmo apresentado tenta diminuir o impacto dos pontos negativos de cada

modelo em separado, criando um novo modelo que é capaz de levar em consideração as ca-

racterísticas que têm dependência entre si, bem como apresentar boas avaliações qualitativas

das características mesmo em datasets como um número muito elevado de características, que

o caso de datasets contendo informações genéticas dos pacientes. Além dos ganhos menci-

onados anteriormente, o modelo proposto é possível trazer ganhos consideráveis na questão

do processamento do modelo, acurácia e interpretabilidade dos dados que estão sendo utiliza-

dos no SAD. Pois, quando trata-se de dados moleculares, que têm um valor alto de dimensão,

com a redução da quantidade de genes, o modelo necessitará processar menos informações,

resultando em um ganho de processamento. Também é possível obter o ganho de acurácia,

em relação aos modelos utilizados de forma isolada, como será apresentado na seção de re-

sultados. Outro fator importante, é a questão da interpretabilidade dos dados que estão sendo



INTRODUÇÃO 14

analisados no contexto de prognóstico, pois como haverá redução dos genes, resultando nos

mais importantes, no contexto da predição a ser realizada. O especialista de saúde poderá

obter uma interpretação mais assertiva sobre quais fatores são mais relevantes para a predição

que deseja ser feita.

O modelo proposto tem o propósito de ser utilizado por cientistas de dados que, ao imple-

mentar um sistema de apoio à decisão médica, poderão utilizar o modelo de aprendizagem

apresentado na construção do SAD. O algoritmo poderá ser implementado através de bibliote-

cas renomadas de aprendizagem de máquina, tais como Sklearn (Pedregosa et al., 2011) ou

Orange (Demšar et al., 2013), em ambos os casos o ambiente de desenvolvimento é voltado

para a linguagem de programação Python.

1.1 Proposta

A proposta deste trabalho consiste em fazer uma revisão sistemática da literatura e investigar

quais são os algoritmos mais utilizados no contexto de prognóstico de câncer de mama, a partir

dos resultados da pesquisa realizada, avaliar quais são pontos positivos e negativos para os

modelos encontrados. Após isso, este trabalho visa definir aspectos que possam preencher

possíveis lacunas existentes na utilização dos modelos já existentes na literatura, uma solução

possível seria através da definição de um novo algoritmo que solucione aspectos negativos dos

achados científicos na literatura. Após a conclusão da revisão sistemática de literatura, foram

encontrados os algoritmos mais usados no contexto de prognóstico de câncer de mama, são

eles: Gain Ratio e Relief-F. Uma vez definidos os objetos de estudos, foram encontrados os

pontos fortes e fracos de cada um destes algoritmos quando aplicados de forma isolada na se-

leção de características de um conjunto de dados pré definido. Portanto, este trabalho tem como

proposta principal a definição de um novo modelo, este por sua vez como sendo um modelo hí-

brido, ou seja, a junção dos dois modelos já existentes na literatura. Ainda neste cenário, este

trabalho tem o objetivo de verificar se a aplicação deste tipo de abordagem pode gerar resulta-

dos mais satisfatórios no contexto de predição sobre a doença de câncer de mama. Espera-se

que tais resultados se demonstrem através de melhores valores para as métricas de avaliação

de modelos de aprendizagem de máquina quando aplicado o modelo de seleção de caracte-

rística proposto neste referido trabalho. Também deve fazer parte do objeto deste trabalho a

identificação das limitações da aplicação do modelo proposto, bem como estabelecimento de

quais são os pontos que devem ser abordados futuramente, como forma de preenchimento de

eventuais pontos limitantes da pesquisa realizada neste estudo.
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1.2 Hipóteses

1.2.1 Hipótese nula (Ho)

A técnica de seleção de características obtida através da composição das técnicas já existentes

Relief-F e Gain Ratio, não apresenta um resultado superior às abordagens já existentes na

literatura no contexto de prognóstico de câncer de mama.

1.2.2 Hipótese alternativa (Ha)

A composição das técnicas de seleção de características Relief-F e Gain Ratio, quando aplica-

das no contexto do prognóstico do câncer de mama, apresenta uma eficiência maior quando

comparada às abordagens de seleção de características atualmente existentes.

1.3 Objetivo Geral

O nosso trabalho é voltado para uma solução que visa o aumento da interpretabilidade do

modelo utilizado para realizar o prognóstico da doença de câncer de mama, através da redução

de dimensionalidade dos dados trabalhos por este. As atividades da nossa proposta podem ser

descritas da seguinte maneira:

1.4 Objetivos Específicos

• Revisão sistemática da literatura para identificar quais são as técnicas mais utilizadas

neste contexto;

• Definição de um novo modelo híbrido utilizando as técnicas de seleção de características

já existentes Relief-F e Gain Ration;

• Obtenção de um conjunto de dados contendo informações relevantes para predição da

recorrência do câncer de mama;

• Adaptação dos dois modelos de selecionados para construção do modelo híbrido pro-

posto;

• Teste do modelo híbrido proposto;

• Extração de características mais relevantes no prognóstico da recorrência do câncer de

mama;

• Comparação dos resultados obtidos utilizando o método híbrido com os métodos existen-

tes na literatura.
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1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho está estruturado da seguinte forma: o capítulo 2 detalha a revisão sistemática feita

para obtenção dos principais trabalhos desenvolvidos no contexto do prognóstico da neoplasia

de câncer, também temos o capítulo 3 que apresenta elementos importantes que são bastantes

relevantes no entendimento teórico, tais como fatores prognósticos para a doença de câncer de

mama. Além de trazer uma breve explicação sobre algoritmos de seleção de características.

Já o capítulo 4 traz uma breve visão geral sobre os algoritmos utilizados para a construção

do algoritmo proposto neste. No capítulo 5 apresentamos o conjunto de dados utilizados no

experimento, bem como os resultados obtidos e uma discussão sobre os mesmos. Por fim, o

capítulo 6 traz as considerações finais da proposta.



2
Trabalhos Relacionados

A utilização de técnicas de seleção de características na detecção de propriedades determinan-

tes no prognóstico do câncer vêm sendo estudadas ao longo dos anos, muitos trabalhos sobre

este tema foram publicados. Neste contexto, foi realizada uma revisão sistemática de literatura,

com o objetivo de identificar trabalhos que tratam da utilização de técnicas de seleção de ca-

racterísticas no contexto do prognóstico da doença de câncer (Silva et al., 2021). Uma revisão

sistemática é uma revisão da literatura realizada a partir de uma pergunta de pesquisa defi-

nida, por meio da qual se busca identificar, avaliar, selecionar e sintetizar evidências de estudos

empíricos que atendam a critérios de elegibilidade predefinidos (Garcia, 2014).

A revisão sistemática realizada considerou os 27 itens da recomendação PRISMA (Moher

et al., 2011) e se baseou no protocolo definido por Kitchenham e Charters (Kitchenham and

Charters, 2007). Além disso, foram utilizadas ferramentas como: a) Mendeley, para realizar

a organização dos artigos científicos; b) Google Sheets, usada para organizar e sintetizar os

achados científicos. A recomendação PRISMA consiste em um checklist contendo 27 itens e

tem o objetivo de ajudar os autores a melhorarem o relato de revisões sistemáticas e meta-

análises. O foco foi em ensaios clínicos randomizados, mas o PRISMA também pode ser usado

como uma base para relatos de revisões sistemáticas de outros tipos de pesquisa, particular-

mente avaliações de intervenções. O PRISMA também pode ser útil para a avaliação crítica

de revisões sistemáticas publicadas. Entretanto, o checklist PRISMA não é um instrumento de

avaliação de qualidade para ponderar a qualidade de uma revisão sistemática (Galvão et al.,

2015).

O protocolo utilizado na revisão sistemática em questão, consiste dos seguintes elementos:

(i) elaboração das questões de pesquisa; (ii) definição das palavras chaves; (iii) escolha das

fontes científicas; (iv) definição dos critérios de inclusão e exclusão dos artigos relacionados

nesta revisão; e (v) estratégia utilizada na busca dos artigos investigados neste trabalho. Vale

ressaltar que, toda revisão sistemática deve-se basear em questionamentos que norteiam a

busca por informação nos artigos investigados para responder apropriadamente a cada questão

17
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levantada. Neste contexto, a figura a seguir identifica as principais etapas do protocolo realizado

nesta revisão sistemática (Silva et al., 2021).

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

Para definição de um nível de qualidade sobre os artigos investigados na revisão realizada,

foram definidos três critérios de elegibilidade, a saber: (a) critérios de inclusão; (b) critérios de

exclusão; e (ci) critérios de qualidade. Onde nos critérios de inclusão, foram considerados ape-

nas trabalhos científicos primários publicados em periódicos ou anais de eventos e escritos na

língua inglesa. Já nos critérios de exclusão, foram eliminados trabalhos que não atendiam aos

critérios de inclusão. Sobre os critérios de elegibilidade, foi definido um esquema de pontuação,

que considera a estratégia PICOS. Estabelecendo assim, um limiar sobre a pontuação atingida

por cada artigo selecionado. A respeito da estratégia PICOS, que é um acrônimo para Paciente

(Pacient, em inglês), Intervenção (Intervention), Comparação (Comparison), Resultado (Out-

come) e Assunto (Subject). Estes cinco componentes são os elementos essenciais da questão

de pesquisa para busca bibliográfica de evidências (Santos et al., 2007). Neste cenário, cada

critério PICOS é analisado e uma nota de 0 a 1 (i.e. 1 se o critério for atendido, 0.5 se for
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parcialmente atendido e 0 se o critério não for atendido) é dada para cada critério de qualidade,

elaborando uma média de qualidade. Os trabalhos que não obtiveram uma média de qualidade

mínima de 3 pontos foi excluído do processo de seleção.

As fontes de informação utilizadas na busca dos trabalhos investigados foram feitas em pla-

taformas como: (i) ACM; (ii) PubMed; (iii) IEEE; (iv) Springer; e (v) Elsevier (através do Science

Direct). Além disso, o protocolo de busca foi executado no dia 25 de setembro de 2020. Para

realizar esta revisão sistemática, utilizou-se apenas bases eletrônicas em motores de busca da

World Wide Web. A string de busca foi elaborada considerando as palavras chaves retiradas

das questões de pesquisa. A seguinte string de busca foi utilizada: ("machine learning") AND

(("feature selection") OR ("features selection")) AND ((method) OR (algorithm) OR (technique))

AND (("cancer prognosis") OR ("cancer prediction")).

O protocolo foi executado de acordo com as configurações apresentadas acima e a seleção

de estudos ocorreu em 6 etapas. Na etapa 1, a string de busca é aplicada nos motores de

busca das fontes de informação, coletando 301 artigos destas fontes. Na etapa 2, utilizou-se os

filtros existentes nestas fontes de pesquisa para coletar apenas os estudos publicados em anais

e periódicos e definir o intervalo de tempo de publicação de acordo com o critério de inclusão.

Assim, estudos não revisados por pares como enciclopédias, normas, cursos, resenhas, livros,

entre outros, foram excluídos no processo. A etapa 3 corresponde a exclusão de todos os arti-

gos duplicados, redundantes e indisponíveis. Na etapa 4, realizou-se uma revisão dos títulos,

das palavras-chave, do local de publicação e do resumo para excluir os artigos que não aten-

dessem aos critérios de inclusão e exclusão. Na etapa 5, todos os artigos incluídos na etapa

4 foram recuperados de suas respectivas fontes de informação e lidos. Na etapa 6, foi feita

uma avaliação da qualidade dos artigos considerando a inclusão de elementos relacionados à

abordagem PICOS. Uma média foi calculada para cada artigo e foram selecionados apenas os

que atingiram a pontuação mínima de 3 pontos (Silva et al., 2021).

O processo de obtenção sistemática de trabalhos que correspondem às questões de pes-

quisa obteve os seguintes resultados: na etapa 1, um total de 628 artigos foram coletados pelas

fontes de informação. Em seguida (na etapa 2), 301 artigos foram incluídos após a aplicação

dos filtros, sendo 327 artigos eliminados por não serem artigos primários, ou por não perten-

cerem a periódicos ou conferências. Na etapa 3, foram removidos os artigos cujo título não

estava de acordo com o trabalho proposto, neste caso foram excluídos 216 artigos. Já na etapa

4, foram removidos 2 artigos duplicados. Na etapa 5, 24 artigos foram incluídos após análise

dos seus respectivos resumos. Por fim, na etapa 6, foram removidos 3 artigos completos cujo

objetivo não estava de acordo com a proposta deste trabalho. Ao final das etapas anteriores,

restaram 21 artigos completos para serem analisados qualitativamente de acordo com os crité-

rios do análise qualitativa de todos os artigos incluídos de acordos com as etapas anteriores da

estratégia PICOS, porém nenhum artigo foi excluído por não atingir a nota mínima definida para

estes critérios, ou seja, a nota mínima de 3 pontos (Silva et al., 2021).

Através da revisão foi possível identificar que o principal tipo de dados utilizados no prognós-
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tico de câncer são dados moleculares da doença. Um dado molecular pode ser definido como

um dado obtido a partir da utilização de técnicas de biotecnologia a fim de extrair informações

mais detalhadas acerca da doença analisada, por exemplo, uma sequência de DNA ou um con-

junto de microarranjos das células. Também foi identificado que as técnicas mais utilizadas são:

Relief-F, Information Gain, Gain Ratio, Random Forest, T-Test e Fast Correlation- Based Feature

(FCBF) (Silva et al., 2021).

Um dos principais trabalhos analisados na revisão, que também está inserido no contexto de

câncer de mama, é o trabalho desenvolvido por (Khourdifi and Bahaj, 2018), ao qual realiza uma

pesquisa focada no uso do FCBF para para remover características irrelevantes e redundantes

que ajudarão a melhorar a precisão preditiva dos classificadores, e então usamos técnicas de

classificação em ciência médica e bioinformática, no contexto de câncer de mama. Onde primei-

ramente é feita uma classificação do conjunto de dados e depois determina o melhor algoritmo

para o diagnóstico e a previsão da doença do câncer de mama. A previsão começa com a iden-

tificação de sintomas em pacientes, identificando em seguida pacientes doentes de um grande

número de pacientes doentes e saudáveis. O mesmo utiliza a base de dados disponíveis pu-

blicamente na Universidade de Wisconsin Hospitais Madison a respeito de câncer de mama

(Lichman et al., 2013). A base de dados é composta 699 amostras, contendo informações

como médias da simetria, concavidade, perímetro, raio dos nódulos detectados no paciente. Os

dados também incluem informação acerca da natureza da neoplasia, ou seja, se a mesma é

benigna ou maligna. Uma vez feito o pré-processamento da base de dados, é feito o processo

de seleção de características através do modelo FCBF, onde o mesmo aplicou a validação cru-

zada k-fold, com k igual a 10, que é uma técnica utilizada para avaliar modelos preditivos que

dividem o conjunto original em um treinamento amostra para formar o modelo, e um conjunto

de testes para avaliá-lo. Depois de aplicar os métodos de pré-processamento e preparação, foi

feita uma análise visual dos dados, a fim de determinar a distribuição de valores em termos de

eficácia e eficiência. Avaliando-se os valores de eficácia de todos os classificadores em termos

de tempo para construir o modelo, instâncias corretamente classificadas, classificadas incorre-

tamente instâncias e precisão (Khourdifi and Bahaj, 2018). O mesmo também utilizou outros

modelos para fazer a comparação entre o método proposto e os já existentes na literatura, os

modelos utilizados foram: K-NN, SVM, Random Forest, Naive Bayes e MLP. Após a realiza-

ção da comparação entre o modelo proposto e os demais, o método FCBF se mostrou eficaz

e relevante na eliminação de elementos redundantes e irrelevantes acerca de características

utilizadas para fazer predição no contexto da doença de câncer de mama.



3
Background

Segundo a Organização Mundial de Saúde (OMS), de acordo com senso realizado no ano de

2020, o câncer é considerada com a segunda maior causa de mortes decorrentes de doença

no mundo (WHO). Diante deste cenário, o câncer de mama, por sua vez, é considerado como

o de maior ocorrência entre as mulheres em todo o mundo. Estima-se a ocorrência de aproxi-

madamente 9,9 milhões de mortes no mundo em decorrência da doença de câncer, dentre este

total de mortes, cerca de 6,9% destas mortes são de câncer de mama (Sung et al.).

3.1 Câncer de mama

Durante o decorrer do último século o conhecimento médico acerca da doença de câncer evo-

luiu consideravelmente, com esta evolução foi possível obter uma maior compreensão sobre o

mesmo. Isso foi possível graças ao surgimento de novas tecnologias terapêuticas e diagnós-

ticas, as quais possibilitaram descobrir de uma forma mais antecipada a existência de células

cancerígenas nos pacientes, bem como, fornecer qual a terapia específica para o tipo de cân-

cer em questão. No Brasil, as primeiras preocupações acerca da doença de câncer surgiram

em meados de 1920. Porém, só a partir de 1940 é que surgiram as primeiras instituições

especializadas no estudo acerca da doença de câncer. Além disso, foi a partir deste período

que, iniciaram-se as primeiras campanhas educativas, destacando a importância do diagnóstico

como a forma mais efetiva no tratamento da doença, pois quanto mais cedo descobrir a doença,

maior são as chances de cura (Teixeira and AraÃ Neto, 2020).

A possibilidade de obtenção do diagnóstico do câncer de mama no Brasil, ganhou outro fator

importante a partir da inclusão de imagens de exames que possibilitavam a visualização das

primeiras lesões mamárias. A partir daí houve uma maior mobilização para a atenção acerca

da saúde da mulher, consequentemente houve um maior rastreamento do câncer de mama

(Teixeira and AraÃ Neto, 2020). O câncer de mama é causado pela multiplicação desordenada

das células mamárias, gerando células anormais que se multiplicam, gerando um tumor (INCA).
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Existem diversos tipos de exames que permitem o diagnóstico de nódulos mamários. Os

principais são: a mamografia, ultrassonografia e ressonância magnética. A mamografia é consi-

derada a mais importante entre os exames, pois trata-se do método mais indicado na avaliação

de alterações na mama de pacientes assintomáticas. Este tipo de técnica, atualmente possibi-

lita dois tipos de formação de imagens, a primeira é formada pelo conjunto filme-écran, que é

considerada a mamografia convencional. Já o segundo tipo de imagem é obtido a partir de um

receptor digital, esta também conhecida como mamografia digital (Chala and Barros, 2007).

Figura 3.1: Comparação da extensão dinâmica do contraste na aquisição digital e de filme da
imagem da mama

(Freitas et al., 2006)

Na mamografia convencional, o meio de aquisição da imagem, de exposição e armazena-

mento da mesma é representado pelo filme, este por sua vez não deixa uma margem para

melhoria da imagem gerada, apesar de fornecer um bom contraste e uma boa resolução espa-

cial. Já na mamografia digital, a aquisição, exposição e armazenamento das imagens são feitos

em processos distintos. O que possibilita um melhor aperfeiçoamento das imagens, além disso

o processo de análise da imagem gerada é feita através da utilização de um monitor de alta

resolução, o que permite melhorar o contraste das imagens, a Figura 3.1 demonstra os níveis

de contraste nos dois tipos de imagens. Porém a capacidade de detecção do câncer de mama

através de imagens de mamografia varia de paciente para paciente, o mais importante destes

fatores é a densidade radiológica da mama (Chala and Barros, 2007). A Figura 3.2 demonstra

a comparação entre imagem da mama obtida a partir de uma mamografia convencional e outra

a partir do método digital.

O principal método adjacente a mamografia na detecção do câncer de mama é a ultras-

sonografia. Que é um método que obtém uma boa imagem dos tecidos mamários. Este tipo

de método é feito através de um aparelho que emite ondas sonoras de alta frequência. A vi-

bração dos tecidos produz um eco, que por sua vez é lido pelo aparelho e consequentemente

convertido em imagem. Este tipo de imagem é mais indicado quando o objetivo é diferenciar

e caracterizar nódulos sólidos e cistos previamente identificados pela mamografia. Por conta
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Figura 3.2: Comparação entre imagens de mamografia convencional e digital
(BedfordBreastCancer)

disto, esta técnica é tida como um método suplementar à mamografia. A Figura 3.3 demonstra

aspecto característico de cisto simples à esquerda (seta branca), que é bem circunscrito com

margem imperceptível, anecoica, e demonstra por transmissão. Isso está em contraste com o

câncer de mama à direita (seta branca), que é mal margeado, de forma irregular, hipoecoico e

não apresenta transmissão por via.

Por fim, a ressonância magnética é outra forma diagnosticar o câncer de mama. Este tipo de

exame também é considerado uma forma auxiliar no diagnóstico da doença acompanhado de

uma mamografia e a ultrassonografia. Nele é utilizado um aparelho de ressonância magnética,

que faz o uso de ímãs para gerar as imagens. Ele vem sendo bastante utilizado em pacientes

com um alto risco de desenvolvimento desta neoplasia (Chala and Barros, 2007). Na Figura 3.4

podemos verificar algumas imagens de uma ressonância magnética da mama.

Diante disto, verifica-se que é necessário aplicar o tipo de exame mais apropriado para o

paciente em questão, para fazer o diagnóstico precoce do câncer de mama. Uma vez que foi

feito o diagnóstico, é possível aplicar as medidas terapêuticas mais assertivas para o caso da

paciente, bem como utilizar alguma técnica disponível a fim de obter o quadro prognóstico da

doença.

3.2 Fatores prognóstico para o câncer de mama

O curso clínico da doença de câncer de mama, bem como sua sobrevida, podem variar de paci-

ente para paciente, segundo a história natural da neoplasia. Tal variação pode ser determinada



BACKGROUND 24

Figura 3.3: Demonstração de um cisto identificado na mama através de uma imagem de ultras-
som

(Dunne et al., 2017)

por uma séria de fatores complexos, por exemplo, a diferença na rapidez da duplicação tumoral,

a capacidade de metastização do nódulo, ou outros fatores que, por ora, ainda não são total-

mente compreendidos, que estão relacionados à condição hormonal, nutricional e imunológica

do paciente. Porém, alguns fatores anatômicos continuam sendo de fundamental importância

na avaliação prognóstica da doença, tal como o tamanho do nódulo primário e a condição dos

linfonodos. Além disso, fatores relacionados às características biológicas e histológicas do tu-

mor também são determinantes para o prognóstico da evolução do câncer (Freitas JÃet al.,

2017).

Os fatores prognósticos do câncer de mama podem ser úteis em três situações segundo

Clark (Clark et al., 1994): a primeira diz respeito a identificação de pacientes onde o prog-

nóstico é suficiente, e nenhum tratamento adjuntivo ao tratamento cirúrgico agregará algum

benefício ao paciente; a segunda diz respeito a obtenção de um prognóstico ruim em relação

ao tratamento convencional, que qualquer outra forma de tratamento mais intensa deveria ser

aplicado; a terceira, é aquela cujo o prognóstico é capaz de indicar uma terapia específica para

um paciente específico. Um fator prognóstico pode ser definido como um parâmetro possível

de ser mensurado no momento do diagnóstico e que serviria como preditor da sobrevida ou do

tempo livre de doença.

O objetivo dos cuidados à saúde é prevenir, tratar e entender doenças humanas. Neste ce-

nário, um médico através da experiência e educação é capaz de desenvolver, um entendimento

de como aplicar procedimentos e métodos de diagnóstico e prognóstico, bem como se dará o

efeito dos medicamentos e tratamentos em pacientes. No processo de tomada de decisão, é

exigido do médico a capacidade de analisar e compreender o estado clínico do paciente, bem

como entender qual a necessidade da sua intervenção e quais ações ele pode intervir (Bronzino,

2000).
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Figura 3.4: Imagens de uma ressonância magnética da mama
(Nakahori et al., 2015)

3.3 Sistemas de Apoio à Decisão Clínica

O médico tem a missão de interpretar um conjunto de dados, que muitas vezes não são es-

truturados, geralmente colhidos com o passar dos episódios clínicos. Os contínuos avanços

na ciência da computação e suas tecnologias tecnologias têm sido cada vez mais utilizados na

área da saúde. Com isso, são gerados uma enorme massa de dados nos hospitais, sempre que

um paciente realiza algum tipo de exame médico, por exemplo, exame complementar, exame

periódico, etc. Esses são relevantes para que profissionais de saúde possam fazer uma avalia-

ção do estado clínico do paciente, muitas vezes, cruciais do processo de tomada de decisão do

médico (Nogueira et al., 2012).

Para ajudar na tomada de decisão atualmente existem os Sistemas de Apoio à Decisão Clí-

nica (SADC), que visam obter melhores desempenhos na resolução de problemas fornecendo

recomendações específicas para cada paciente os quais são baseados em princípios de análi-

ses de decisões. Os Sistemas de Apoio à Decisão Clínica (SADC) são aplicações desenhadas

para auxiliar os médicos na tomada de decisões de diagnóstico e de terapêutica nos cuidados

a doentes (Silva et al., 2012). Um dos principais objetivos do SADC é reduzir a necessidade

de atendimento especializado, muitas vezes demorado, a um determinado paciente. Isso é
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possível através do fornecimento de ferramentas de apoio à decisão, bem como oferecer as evi-

dências necessárias para que os profissionais de saúde possam classificar os achados clínicos.

Reduzindo assim, o tempo de diagnóstico e prognóstico de pacientes (Silva et al., 2012).

No contexto de oncologia, também foram desenvolvidos diversos softwares que têm o obje-

tivo de auxiliar no processo de tomada de decisão. Vale destacar que, há diversas razões para

a construção deste tipo de sistema neste cenário, por exemplo, a incorporação de dados clinico-

patológicos para predizer o tempo de sobrevida de um paciente após o diagnóstico de um algum

tipo de tumor. Além disso, outra forma de utilização pode ser através do uso do perfil genético

do paciente, para a partir dos dados laboratoriais e clínicos, obter informações tais como qual

o método de tratamento individual, pois apenas um quarto dos pacientes com câncer responde

de forma positiva aos medicamentos prescritos para os mesmos de forma generalizada (Banjar

et al., 2017)

3.4 Aplicação de Inteligência Artificial no Prognóstico de

Câncer de Mama

A inteligência artificial (IA) e a aprendizagem de máquina (AM) têm sido aplicados para classi-

ficação e diagnóstico do câncer de mama há quase duas décadas, porém não existem tantos

estudos acerca da sua aplicação no contexto de prognóstico (Kourou et al., 2015).

Recentemente, foram aplicadas algumas técnicas de aprendizagem de máquina semi-

supervisionada para o desenvolvimento de um modelo para progressão e capacidade de so-

brevivência de pacientes diagnosticados com câncer de mama. A maioria, todavia, não utilizou

dados importantes como status de receptores hormonais, por exemplo, HER2 ou Ki67. No

entanto, outros modelos foram construídos através de modelos híbridos contendo dados de

microarranjos ou imagens mamográficas (Ferroni et al., 2019).

Alguns dos sistemas de prognósticos desenvolvidos são o Adjuvant! Online e PREDICT. O

sistema Adjuvante! Online foi desenvolvido utilizando os registros da Surveillance, Epidemio-

logy and End-Results (SEER) para predizer os riscos de recorrência em 10 anos, mortalidade

específica por câncer de mama ou por outras causas, levando em conta o benefício esperado

das terapias sistêmicas pós operatórios (Ravdin et al., 2001). Já o PREDICT, foi criado usando

informações dos registros de câncer de mama do Reino Unido, com o objetivo de prever o tempo

de sobrevida entre 5 e 10 anos para pacientes diagnosticados com câncer de mama, de acordo

com os benefícios esperados do tratamento de quimioterapia, terapia alvo e endócrino (Wishart

et al., 2010).
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3.5 Algoritmos para seleção de características

Podemos definir características, no contexto de aprendizagem de máquina (ou do inglês ma-

chine learning ou ML), podem ser definidas como àquelas propriedades de fenômeno obser-

vado. Geralmente são utilizadas em algum processo de identificação sistemática de padrões,

através do uso de modelos de ML. Denominamos seleção de características como um processo

que tem o objetivo de reduzir a quantidade de propriedades que são aplicadas em um modelo

de ML. A etapa de redução de características pode ser feita através da análise e processa-

mento das características, com a finalidade de reconhecer quais destas são as mais relevantes

dentre todas as existentes (Sherer, 2018). Um exemplo de aplicação de seleção de caracterís-

ticas na área médica é na análise de genes de um microarranjo de amostras de célula de um

determinado organismo de um paciente. Este tipo de dado contém milhares de variáveis, que

apresentam uma certa correlação entre elas. Este tipo de dependência entre as propriedades,

não fornece informação extra sobre a variável alvo, sendo assim geram ruídos para o modelo de

aprendizagem de máquina utilizado. Sendo assim, eliminar este tipo de variável, pode resultar

em uma melhoria no desempenho do resultado do modelo utilizado.

Portanto, faz-se necessário a definição de um critério para remoção de características que

não tem um nível de relevância aceitável com a variável alvo. Por outro lado, vale a pena ressal-

tar que a remoção de características irrelevantes não tem relação com métodos de redução de

dimensionalidade de um conjunto de dados, tais como o Principal Component Analysis (PCA).

A eliminação de propriedades através de técnicas de seleção de características não cria no-

vas propriedades. Pois uma vez que é selecionado um critério de seleção de características,

é iniciado um procedimento para encontrar um subconjunto de características úteis dentro do

conjunto analisado (Chandrashekar and Sahin, 2014).

O processo de seleção de características vem sendo pesquisado ao longo dos anos, tando

do ponto de vista prático como metodológico, e sido aplicado em diversas áreas, tais como

análise de dados bioinformáticas, reconhecimento de imagens, mineração de texto, seleção de

genes que são catalisadores para diversas doenças, etc. Além disso, eles podem ser classifi-

cados de acordo com o padrão utilizado. Se forem analisados de acordo com os dados de trei-

namento, estes podem ser classificados como modelos supervisionados, não supervisionados

e semi-supervisionados, porém estes termos não devem ser confundidos com a classificação

de algoritmos de aprendizagem de máquina puramente. Por outro lado, se forem analisados de

acordo os métodos de aprendizagem, podem ser classificados como filters, wrappers e embed-

ded (Cai et al., 2018). A Figura 3.5 demonstra um diagrama sobre a categorização dos modelos

de seleção de características.
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Figura 3.5: Categorias de seleção de características
(Sammut and Webb, 2017)

3.5.1 Padrão de classificação de acordo com os dados de treinamento

Modelos Supervisionados

Modelos deste tipo geralmente são utilizados em problemas de classificação. A disponibilidade

de rótulos no conjunto de dados, permitem algoritmos supervisionados selecionar as caracte-

rísticas mais efetivas na distinção de instâncias de diferentes rótulos. Neste cenário, as carac-

terísticas são selecionadas a partir conjunto de dados de treinamento. Dessa forma, não são

utilizados todas as propriedades no treinamento do modelo de aprendizagem supervisionada,

inicialmente seleciona-se um subconjunto de características, após isso aplica-se o conjunto de

dados resultantes sobre o modelo de aprendizagem utilizado. Na etapa de seleção de carac-

terísticas utilizou-se das informações das classes do conjunto de dados (Sammut and Webb,

2017). Alguns exemplos de algoritmos supervisionados são: Information Gain e Gain Ratio.

Podemos verificar na Figura 3.6 o fluxo de seleção de características em modelos supervisio-

nados.

Modelos Não Supervisionados

Já os modelos não supervisionados são usados em problemas de clusterização. Considera-se

a estrutura do funcionamento deste tipo de modelo bastante parecido com o de modelos super-

visionados, exceto o fato de que não há informações de classes nos dados utilizados. Sem este

tipo de informação para definir a efetividade de uma característica, modelos não supervisiona-

dos têm que utilizar outro tipo de critério para analisar a relevância de uma característica. Neste



BACKGROUND 29

Figura 3.6: Seleção de características em modelos supervisionados

contexto geralmente utiliza-se um critério capaz de escolher uma característica que preserve

a estrutura múltipla dos dados originais. Outro método utilizado para definir a relevância das

propriedades é buscar indicadores de agrupamento por meio de algoritmos de agrupamento,

após esta etapa, transformar a estrutura não supervisionada em uma supervisionada. Ainda

segundo (Sammut and Webb, 2017) existem duas formas diferentes de utilizar algoritmos de

agrupamento, a primeira é buscar indicadores de agrupamento e paralelamente selecionar as

características supervisionados dentro de uma estrutura unificada. A segunda forma é, primeiro

buscar o indicador de agrupamento, logo após, utiliza-se uma característica para adicionar ou

remover outras características, por fim, repetir este processo até que um determinado critério

seja satisfeito. Na Figura 3.7 podemos encontrar a estrutura de funcionamento de modelos não

supervisionados.

Modelos Semi-supervisionados

Geralmente estes tipos de modelos são empregados em dados cujo apenas uma parte dos da-

dos é rotulada. Neste cenário, a utilização de modelos supervisionados ou não-supervisionados

podem não ser a melhor opção para seleção de características. Pois a seleção de característi-

cas utilizando métodos supervisionados podem não ser capazes de selecionar as característi-

cas mais relevantes, porque a quantidade de informações rotulados no conjunto de dados são

insuficientes para representar a distribuição das características.

Já os métodos não supervisionados não usam informações rotuladas, o que é um ponto

negativo, pois as poucas informações rotuladas existentes podem ter uma certa relevância na
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Figura 3.7: Seleção de características em modelos não supervisionados

determinação das características mais efetivas dentro do conjunto de dados. Por outro lado, mo-

delos semi-supervisionados de seleção de características, podem fazer o melhor proveito dos

dados rotulados e não rotulados, sendo a melhor escolha quando temos dados parcialmente

rotulados. A maioria dos modelos semi-supervisionados existentes dependem da construção

de uma matriz de similaridade a fim de selecionar as características que mais se assemelham a

esta. Dessa forma, tanto as informações dos rótulos dos dados, quanto a medida de similidade

dos dados são utilizados para construção da matriz de similaridade, para que dessa forma, as

informações rotuladas possam fornecer aspectos discriminativos na seleção de características

relevantes, enquanto os dados não rotulados são capazes de fornecer informações complemen-

tares (Sammut and Webb, 2017).

3.5.2 Filters

Métodos do tipo filter Figura 3.8 funcionam, inicialmente, estabelecendo um ranking das carac-

terísticas utilizando algum critério preestabelecido. São executados em uma etapa anterior a

aplicação do uso do modelo de ML, e são independentes do modelo aplicado no estudo. Este

tipo de técnica pode ser classificado de acordo com os parâmetros de filtragem que empregam,

tais como nível de dependência entre as propriedades ou grau de similidade (Urbanowicz et al.,

2018a).

Porém, este tipo de modelo não leva em consideração o viés e as heurísticas dos algo-

ritmos de aprendizagem de máquina. Dessa forma, podem ser que faltem recursos que são
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relevantes para o algoritmo de aprendizagem alvo. Alguns dos critérios utilizados neste tipo

de classificação das características são: a capacidade efetiva de separar amostras de diferen-

tes classes considerando a variação de classes e a variância entre elas, além de analisar a

dependência entre uma característica e o rótulo da instância analisada, verificar também a cor-

reção entre as classes dos dados e entre as características presentes. Porém, vale ressaltar

que a principal desvantagem deste tipo de abordagem é que é ignorado totalmente o efeito

do subconjunto de características selecionados na execução de algoritmos de classificação ou

agrupamento. (Sammut and Webb, 2017). Exemplos deste tipo de algoritmo são o Information

Gain, Chi-Square, Gain Ration e Relief-F .

Figura 3.8: Modelo de seleção de características do tipo filter

3.5.3 Wrappers

Métodos wrappers Figura 3.9 funcionam criando uma quantidade de subconjuntos pré-definido

de acordo com a quantidade total de características, em seguida calcula um score para cada

subconjunto utilizando uma função objetiva específica. O subconjunto com a maior performance

é considerado em detrimento dos demais subconjuntos. Geralmente este tipo de modelo de-

manda um maior esforço computacional em relação aos algoritmos filters (Singh, 2019).

O subconjunto de características ideal depende do viés e heurísticas específicas dos algorit-

mos de aprendizagem. Com base nisto, modelos wrappers usam algoritmos de aprendizagem

específicos na avaliação da qualidade das características (Sammut and Webb, 2017).

Diferentemente de métodos do tipo filter, métodos wrappers estão relacionados ao modelo

e aprendizagem de máquina aplicado, e é executado na fase de treinamento do modelo, caso

seja utilizado um novo modelo de aprendizagem, deve ser refeito o processo de definição do

subconjunto de características.

3.5.4 Embedded

Os métodos embedded podem ser definidos como a combinação dos métodos citados anterior.

Com a vantagem de ser mais performático que os métodos wrappers, pois realiza a integração
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Figura 3.9: Modelo de seleção de características do tipo wrapper

de forma paralela entre o modelo e as características selecionadas. Isto pode ser realizada, por

exemplo, através de uma função objetiva dividida em duas partes, primeiramente definindo um

termo de adequação e, estabelecendo uma penalidade para um subconjunto com um número

elevado de características (Singh, 2019).

3.6 Algoritmos de Aprendizagem de Máquina

Durante a sua evolução, a humanidade tem utilizado várias ferramentas para facilitar a forma

como são feitas tarefas complexas. Como consequência, o cérebro humano foi responsável

pela criação de diferentes tipos de máquinas. Estas por sua vez, tem facilitado bastante a vida

humana, possibilitando a realização de várias tarefas de uma forma mais satisfatória, tais como

viagens, tarefas industriais e também no campo da informática. Tratando-se de benefícios que

a evolução trouxe para o contexto de computação, podemos citar a aprendizagem de máquina.

De acordo com (Samuel, 1959), Aprendizagem de Máquina é um subcampo da inteligên-

cia artificial que lida com algoritmos de computação que podem ser melhorados via dados de

treinamento sem programação explícita, ou seja, ela é capaz de possibilitar os computadores a

aprender sem ser explicitamente programado para tal. (Samuel, 1959) é reconhecido por ser um

pioneiro no campo dos jogos de computador, inteligência artificial e aprendizado de máquina,

A Aprendizagem de Máquina é utilizada para que ensinar aos computadores como manipu-

lar dados de uma maneira mais eficiente e eficaz. Pois, para nós seres humanos muita vezes

é difícil de visualizar e interpretar as informações contidas em um conjunto de massa de da-

dos. Por isso, nestes casos a aplicação de de aprendizagem de máquina traz a possibilidade

de extrair informações relevantes de um conjunto de dados, onde dificilmente nós humanos
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conseguiríamos enxergar algo (Mahesh, 2020).

Algoritmos de Aprendizagem de Máquina podem ser classificados, de maneira geral, em

três categorias: supervisionados; não-supervisionados; e aprendizagem por reforço.

3.6.1 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada pode ser definida como um tipo de aprendizagem ao qual uma

função mapeia uma determinada entrada para uma saída correspondente de acordo com o

conjunto de dados em análise. Algoritmos de aprendizagem supervisionada são aqueles que

necessitam de alguma assistência externa. O conjunto de dados de entrada geralmente é

dividido um subconjunto para treinamento do modelo e um outro conjunto para testes, onde

através deste processo é feito a validação da função definida para o mapeamento entre entrada-

saída. A ideia principal é que este tipo de algoritmo aprenda algum tipo de padrão a partir

de um conjunto de dados prévio, através deste padrão conseguir inferir alguma informação

relevante para o propósito de aplicação do modelo de aprendizagem de máquina (Mahesh,

2020). Alguns dos algoritmos mais famosos neste contexto são: Árvore de Decisão, Naive

Bayes, kNN, Regressão Linear, Regressão Logística e Floresta Aleatória.

3.6.2 Aprendizagem Não-Supervisionada

Diferentemente da classe de algoritmos supervisionados, este tipo algoritmo não há um mapea-

mento explícito entre entrada e saída dos dados. Algoritmos desta natureza, tem a capacidade

própria de aprender padrões e estruturas de um conjunto de dados. Neste caso, uma vez que o

algoritmo aprende algum determinado padrão sobre os dados, quando são introduzidos novos

dados, o mesmo utiliza o conhecimento prévio para reconhecer classes entre dos dados. Pode-

mos citar como algoritmos mais famosos neste cenário como sendo: Análise de Componente

Principal, K-Means e Clusterização Hierárquica.

3.6.3 Aprendizagem por Reforço

A Aprendizagem por reforço é uma área da aprendizagem de máquina que tem o objetivo de

analisar como os agentes de software devem tomar as decisões em um ambiente, com a finali-

dade de maximizar alguma noção de recompensa cumulativa (Mahesh, 2020).



4
Algoritmo Proposto

Neste capítulo apresentaremos o algoritmo proposto para solucionar o problema da identifica-

ção de características biológicas mais relevantes no prognóstico da doença de câncer de mama.

Primeiramente, apresentaremos uma visão geral do algoritmo Relief-F. Em seguida, abordare-

mos o funcionamento do algoritmo Gain Ratio. Por fim, apresentaremos a abordagem utilizada

para criação do algoritmo híbrido proposto neste trabalho.

4.1 Relief-F

Esta seção apresenta uma simples visão do funcionamento do algoritmo Relief-F.

O algoritmo Relief-F pertence à família de algoritmos Relief. Os algoritmos desta família

podem ser divididos em três grupos: o algoritmo básico Relief; o algoritmo Relief-F e o algo-

ritmo RRelief-F. O algoritmo básico é limitado a ser utilizado na classificação de problemas com

duas classes. Já o algoritmo Relief-F é considerado uma extensão do algoritmo básico, e con-

segue se sair bem no cenário em que temos multiclasses. Por fim, o algoritmo RRelief-F é uma

adaptação do algoritmo Relief-F para problemas de regressão (Robnik-Šikonja and Kononenko,

2003a).

Uma das vantagens do algoritmo em relação aos outros algoritmos de seleção de carac-

terísticas é que, enquanto outros modelos assumem uma independência condicional entre os

atributos do conjunto de dados para estimar a qualidade. Já os algoritmos da família Relief-F

não fazem esta suposição, e são bastante eficientes na seleção das propriedades, levando em

consideração na avaliação da qualidade das propriedades a dependência existente entre estas

(Robnik-Šikonja and Kononenko, 2003a).

A ideia original do algoritmo Relief, demonstrada no algoritmo 1, é estimar a qualidade dos

atributos de um conjunto de dados de acordo com a proximidade entre as instâncias perten-

centes ao mesmo. Para realizar esta distinção, primeiramente é selecionada uma instância

34
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aleatória Ri (linha 3), em seguida são procurados os vizinhos mais próximos pertencentes a

mesma classe, chamando o vizinho que tem maior proximidade de H, e outro vizinho de classe

diferente, é chamado de M (linha 4). Após isto, atualiza-se a estimativa da qualidade W [A] para

todos os atributos A dependendo de seus valores Ri, M e H (linhas 5 e 6). Observando que, se

as instâncias Ri H tiverem valores diferentes do atributo A, então este atributo separa duas ins-

tâncias pertencentes a mesma classe, então diminui-se a estimava da qualidade de W [A]. Por

outro lado, se A separa duas instâncias com valores de classes diferentes, então aumenta-se

a estimativa da qualidade de W [A], o que é desejável. Dessa forma, todo este processo é re-

petido m vezes, onde m é um parâmetro definido pelo usuário (Robnik-Šikonja and Kononenko,

2003a).

O presente trabalho apresenta como entregável, o algoritmo em questão

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

Output: O vetor W de estimativas das qualidades dos atributos

1 set all weights W [A] := 0.0;

2 for i := 1 to m do

3 randomly select an instance Ri;

4 find nearest hit H and nearest miss M;

5 for A := 1 to a do

6 W [A] :=W [A] − diff (A,Ri,H)/m + diff (A,Ri,M)/m;

7 end

8 end

A função diff (A, I1, I2) calcula a diferença existente das duas instâncias I1 e I2 para o atributo

A. Para atributos nominais ela é definida como:

diff(A, I1, I2) =

0, value(A, I1) = value(A, I2).

1, otherwise.
, (4.1)

e para atributos numéricos:

diff(A, I1, I2) =
|value(A, I1) − value(A, I2)|

max(A)−min(A)
(4.2)

O algoritmo original Relief consegue trabalhar bem em conjunto de dados com atributos

nominais e numéricos. Porém, ele é limitado a funcionar em conjuntos com duas classes. Para

casos de dados com multi-classes, é utilizada sua extensão Relief-F. Cujo algoritmo é descrito
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a seguir:

Algorithm 2: Relief-F
Input : Para cada instância de treinamento, um vetor de valores de atributos e o valor da classe

Output: O vetor W de estimativas das qualidades dos atributos

1 set all weights W [A] := 0.0;

2 for i := 1 to m do

3 randomly select an instance Ri;

4 find k nearest hit H j;

5 for each class C 6= class (Ri) do

6 from class C find k nearest misses M j(C);

7 end

8 for A := 1 to a do

9 W [A] :=W [A] − ∑
k
j=1 diff(A, Ri,H j)/(m.k) + ∑C 6=(Ri)

( P(C)
1−P(class(Ri))

∑
k
j=1 diff(A,

Ri,M j(C))/(m.k));

10 end

11 end

O algoritmo Relief-F não está limitado a problemas com classes binárias, ele é mais robusto

que o original e pode trabalhar bem em dados com ruídos. Seu funcionamento é similar ao al-

goritmo original, inicialmente é selecionada uma instância Ri aleatória (linha 3), depois ocorre a

busca pelo k vizinho mais próximo pertencente a mesma classe, chamado de H j (linha 4), tam-

bém é buscado o vizinho mais próximo pertencente a outra classe, este chamado de MJ j(C)

(linhas 5 e 6). A atualização da estimativa W [A] da qualidade de todos atributos A depende dos

valores para Ri, H j e M j(C) (linhas 7, 8 e 9). Para trabalhar com dados faltantes é necessário

mudar a função diff. Valores faltantes são tratados utilizando probabilidade. Calcula-se a pro-

babilidade de duas instâncias que apresentam valores diferentes para um determinado atributo

condicionado ao valor da classe da seguinte maneira:

se uma instância tem algum valor desconhecido:

diff(A, I1, I2) = 1−P(value(A, I2)|class(I1)) (4.3)

se ambas instância têm algum valor desconhecido:

diff(A, I1, I2) = 1−
#values(A)

∑
V

(P(V |class(I1))×P(V |class(I1))) (4.4)

Utilizam-se frequências relativas do conjunto de treinamento para realizar a aproximação de

probabilidades condicionais (Robnik-Šikonja and Kononenko, 2003a).
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4.2 Gain Ratio

Nesta seção apresentaremos uma breve introdução do funcionamento da medida seleção de

característica gain ratio. Um dos modelos de aprendizagem de máquina mais utilizados é o de

árvore de decisão. Ele é caracterizado como uma estrutura simples, onde nós não-terminais

representam testes sobre um conjunto de atributos, e os nós terminais representam as saídas

do problema. Neste contexto, o conceito de ganho de informação é definido como uma medida

utilizada para selecionar a ordem dos atributos testes da árvore de decisão. Esta medida dá

preferência à utilização de atributos que têm um grande número de valores. Existem vários

tipos de algoritmos de árvore de decisão, o mais popular é o ID3. Porém, ao passar dos anos

surgiram novas versões de algoritmo de indução, como por exemplo , o algoritmo C4.5. A

figura 4.1 ilustra uma árvore de decisão gerada a partir do funcionamento do algoritmo Gain

Ratio. Este algoritmo, que é tido como o sucessor do ID3, utiliza uma extensão de ganho de

informação, denominada de gain ratio. Que tem como objetivo diminuir o viés da seleção de

atributos com um alto número de valores. As informações necessárias para classificar uma

determinada amostra, pode ser definida da seguinte forma:

I(S) =−
m

∑
i=1

pilog2(pi) (4.5)

Onde S é definido é constituído de s amostras de dados com m classes distintas, e pi

é a probabilidade de uma amostra arbitrária pertencer a classe Ci e calcula através de si/s.

Considerando que um atributo A tem valores distintos v. E si j seja o número de amostras das

classes ci em um subconjunto s j. S j contém as amostras em s que tem o valor a j de A. Dessa

forma, a entropia, ou informação esperada baseada na partição do conjunto A em subconjuntos

é dada por:

I(S) =−
m

∑
i=1

I(S)
s1i + s2i + ...+ smi

s
(4.6)

O cálculo do ganho de informação a partir da partição do conjunto A é definido como:

Gain(A) = I(S)−E(A) (4.7)

O algoritmo C4.5, que utiliza o gain ratio, aplica uma normalização do ganho de informação

utilizando uma informação definida como:

SplitIn f oA(S) =−
v

∑
i=1

(|Si|/ |S|)log2(|Si|/ |S|) (4.8)

Este valor representa a informação produzida através da divisão do conjunto de dados S em

v partições correspondentes a n resultados de testes realizados sobre o atributo A. O gain ratio

é definido como:
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GainRatio(A) = Gain(A)/SplitIn f oA(S) (4.9)

Sendo assim, o atributo com a maior taxa de ganho é selecionado como atributo teste da

árvore de decisão (Karegowda et al., 2010a).

Figura 4.1: Árvore de decisão induzida por algoritmo de árvore de decisão executada em variá-
veis numéricas utilizando critério do algoritmo Gain Ratio

(Ebrahimi, 2011)

4.3 Algoritmo Híbrido

Um algoritmo híbrido pode ser definido como a combinação de dois ou mais algoritmos afim de

resolver o mesmo problema. Segundo (Silva et al., 2020) alguns dos algoritmos mais utilizados

para o prognóstico da doença de câncer são os algoritmos Relief-F e Gain Ratio. Levando este

fator em consideração, a ideia proposta é realizar a combinação destes algoritmos e criar um

novo modelo híbrido. O novo algoritmo consiste de realizar a seleção de característica sobre

um conjunto de dados selecionando inicialmente um conjunto de atributos utilizando o algoritmo

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

Algorithm 3: Algoritmo Hibrido
Input : Um vetor de valores de atributos e o valor da classe

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

qualidade

1 for each feature f in dataset D do:

2 calculate the gain ratio (GR) of feature f;

3 select n best features to obtain subset M1;

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

5 for i := 1 to m do

6 randomly select an instance Ri;

7 find k nearest hit H j;

8 for each class C 6= class (Ri) do

9 from class C find k nearest misses M j(C);

10 end

11 for A := 1 to a do

12 W [A] :=W [A] − ∑
k
j=1 diff(A, Ri,H j)/(m.k) + ∑C 6=(Ri)

( P(C)
1−P(class(Ri))

∑
k
j=1 diff(A,

Ri,M j(C))/(m.k));

13 end

14 end

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

16 output M2;

A figura 4.2 contém a representação do fluxo de execução do algoritmo proposto.

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

A implementação do algoritmo proposto foi realiza através a utilização do framework Orange.

Orange é um ferramente bastante utilizada para realização de análise de dados por meio

de scripts na linguagem de programação Python e também na forma de programação visual

(Demšar et al., 2013).

Posto isto, vale ressaltar que a implementação do algoritmo em questão foi realizada atra-

vés da interface gráfica do framework Orange. Através deste tipo de programação é possível

selecionar os componentes necessários para implementação do modelo que se deseja cons-
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truir, o programa dispõe de vários modelos de aprendizagem de máquina, também dispõe de

aspectos estatísticos sobre o conjunto de dados, bem como modelos de seleção de caracterís-

ticas, dentre os quais estão presentes os modelos de seleção utilizados no trabalho proposto. A

utilização das ferramentas disponíveis no Orange, dar-se através da construção de um fluxo de-

sejável, para construir o fluxo é preciso apenas arrasta os componentes que se deseja trabalha

para a área de trabalho da ferramenta Orange. Sendo assim, foi assim que foi implementado o

modelo híbrido proposto neste trabalho, uma vez definido o fluxo do algoritmo, foram utilizados

os componentes pertinentes para construção do mesmo. A figura 4.3 traz o fluxo utilizado para

implementar o algoritmo de seleção de características objeto deste trabalho. A região destacada

em vermelho representa o fluxo de predição utilizando apenas o modelo Gain Ratio como sele-

ção de características sobre os modelos de aprendizagem de máquina Redes Neurais, Floresta

Aleatória, kNN e Naive Bayes. Já a região em amarelo representa a predição de mortalidade de

câncer de mama aplicando apenas o modelo Relief-F como seletor de características. Por fim,

a região em verde demonstra o fluxo de predição de mortalidade aplicando o modelo proposto

como seletor de características.

Figura 4.3: Implementação do algoritmo proposto utilizando o framework Orage
(Demšar et al., 2013)

A máquina utilizada para realização do experimento apresenta a seguinte configuração:
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processador Intel 8th generation (modelo 8400); 32Gb de memória RAM (2400Mhz); e sistema

operacional Windows 11.

4.3.1 Algoritmo em termos de entregável e utilização

Podemos definir como entregável da trabalho em questão, um modelo de aprendizagem de

máquina que pode ser utilizado por cientistas de dados na construção de sistemas de apoio a

decisão médica. A sua implementação pode ser realizada através de bibliotecas bastante con-

ceituadas e utilizadas no meio acadêmico e no mercado profissional, a saber: Orange (Demšar

et al., 2013) e Sklearn (Pedregosa et al., 2011).

4.4 Algoritmos de Aprendizagem de Máquina utilizados para

validação das características selecionadas

4.4.1 K-Nearest Neighbour (k-NN)

K-Nearest Neighbour é um dos métodos de classificação mais simples. O algoritmo representa

cada exemplo de treinamento como um ponto num espaço, chamado de espaço de caracterís-

ticas. Os elementos são classificados com base em sua proximidade em relação aos demais

exemplos nesse espaço. Para utilizar o k-NN é necessário definir uma métrica para calcular a

distância entre os elementos.

Quando uma nova instância é introduzida, k-NN encontra os k vizinhos mais próximos uti-

lizando a medida de distância adotada. O rótulo da nova instância é determinado pela classe

mais comum entre os seus k vizinhos mais próximos (k é um inteiro positivo, normalmente pe-

queno). Se k = 1, então o objeto é simplesmente atribuído à classe do vizinho mais próximo

Hand et al. (2002).

Neste estudo, a métrica para calcular a distância entre os exemplos de treinamento é defi-

nida pela distância Euclidiana. O valor para k, número de vizinhos, foi determinado inicialmente

igual 1. Depois, esse valor foi aumentado para 2, quando obteve um resultado ligeiramente

melhor. Outros valores de k também foram testados, mas não houve variação considerável na

taxa de erro do classificador.

4.4.2 Naïve Bayes

Naïve Bayes é um classificador probabilístico que utiliza o Teorema de Bayes através da su-

posição de que cada atributo é independente de todos os outros atributos. A construção do

classificador é bem simples, por isso é chamado de naive (ingênuo). A probabilidade de um

elemento ser rotulado com uma classe pode ser obtida pelo produto das probabilidades condi-

cionais individuais de cada atributo dada a classe.
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Apesar de sua concepção ingênua e de sua simplicidade, classificadores Naïve Bayes têm

sido aplicados de forma satisfatória em muitas situações complexas do mundo real Domingos

and Pazzani (1993).

4.4.3 Floresta Aleatória

O método de Aprendizagem de Máquina Floresta Aleatória é bastante utilizado para classifi-

cação e regressão. Além disso, é um algoritmo que pertence a classe dos algoritmos super-

visionados de Aprendizagem de Máquina. Ele é um dos algoritmos mais utilizados pela sua

simplicidade e diversidade, e também pelos bons resultados apresentados mesmo sem a utili-

zação de hiper-parâmetros. Além disso, ele pode ser utilizado tanto para tarefas de classificação

ou de regressão (Breiman, 2001).

A ideia principal deste algoritmo é construir uma coleção de árvores de decisão com uma

variação controlada. Utilizando ensacamento, cada árvore de decisão no conjunto é construída

utilizando uma amostra com substituição a partir dos dados de formação. Cada árvore do

conjunto atua como classificador de base para determinar a etiqueta de classe de uma instância

não etiquetada. Isto é feito através de votação por maioria, em que cada classificador dá um

voto para a sua etiqueta de classe prevista, depois a etiqueta de classe com mais votos é

utilizada para classificar a instância (Fawagreh et al., 2014).

4.4.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem ser definidas como um conceito em computação que visa

trabalhar com o processamento de dados de uma forma semelhante ao cérebro humano. O

cérebro é pensado como um processador altamente complexo que executa o processamento

em paralelo. Para o fazer tal tarefa, organiza a sua estrutura, mais conhecidos como neurônios,

de tal forma que estes executam o processamento necessário. Isto é feito a uma velocidade

extremamente alta, e não há computador no mundo capaz de fazer o que o cérebro humano

faz.

Em redes neurais artificiais, a ideia é executar o processamento de informação usando

como princípio a organização dos neurônios no cérebro. Uma vez que o cérebro humano é

capaz de aprender e tomar decisões baseadas na aprendizagem, as redes neuronais artificiais

devem fazer o mesmo. Assim, uma rede neural pode ser interpretada como um esquema de

processamento capaz de armazenar conhecimento baseado na aprendizagem (experiência) e

disponibilizar este conhecimento para a aplicação em questão (Mahesh, 2020).



5
Resultados e Discussões

Esta seção apresenta o conjunto de dados utilizados no experimento, bem como traz uma ava-

liação da eficácia do algoritmo proposto. Também apresentaremos uma comparação das métri-

cas de avaliação dos modelos de aprendizagem de máquina sem aplicar o algoritmo proposto

e após a aplicação do mesmo, as métricas utilizadas para avaliar os modelos foram acurácia,

f1, precisão e sensibilidade. Para realizar a comparação foram utilizados os seguintes modelos

de aprendizagem de máquina: (i) Redes Neurais, (ii) Random Forest (iii) Naive Bayes (iv) KNN

5.1 Conjunto de Dados

No experimento realizado neste trabalho, foi utilizado o dataset denominado The Molecular Ta-

xonomy of Breast Cancer International Consortium (Curtis et al., 2012). Este conjunto de dados

faz parte de um projeto desenvolvido por universidades do Reino Unido e Canadá, ao qual con-

tém perfis de microarrays de mDNA de aproximadamente 2000 amostras obtidas através da

plataforma Illumina HT-12 v3. Inicialmente, o total de amostras foi dividido em dois subconjun-

tos: (i) treinamento (997 amostras); (ii) e testes (989 amostras). Os dados foram coletados pelo

Professor Samuel Aparicio do Centro de Câncer da Universidade de Columbia no polo do Ca-

nadá e o Professor Carlos Caldas do Instituto de Pesquisa de Cambridge, publicado na Nature

em 2016 (Curtis et al., 2012). As amostras contêm dados clínicos e genéticos dos pacientes,

e foi baixada do website cBioPortal. Neste contexto, as amostras foram subdivididas em cinco

categorias: a) luminal A, luminal B, enriquecimento HER2, tipo normal e tipo basal, de acordo

com a metodologia PAM50 (Parker et al., 2009). Vale ressaltar que o estudo em questão foi

aprovado pelo Comitê de Revisão Institucional (Curtis et al., 2012).

43
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5.2 Resultados

Após a obtenção dos dados experimentais, a primeira etapa necessária para executar o ex-

perimento foi a normalização dos dados. Após a finalização desta etapa, foi implementado o

algoritmo híbrido proposto na ferramenta Orange (Demšar et al., 2013). Esta etapa consistiu em

estabelecer a característica alvo do conjunto de dados, neste caso, definiu-se a característica

que diz respeito se o paciente viveu ou morreu após ser diagnosticado com a neoplasia câncer

de mama.

Após a seleção das características relevantes para o contexto analisado, foi iniciado o pro-

cesso de treinamento dos modelos utilizados como base no experimento realizado. Os modelos

usados foram: Random Forest, Neural Network, Naive Bayes e kNN.

Como a ferramenta utilizada para implementação dos modelos não dispõe de uma ferra-

menta de boosting dos hiper-parâmetros, foi necessário realizar de forma manual o experimento

dos valores mais apropriados para obter os melhores resultados na etapa de treinamento de

cada modelo.

Além disso, no processo de treinamento de cada modelo de aprendizagem de máquina

utilizado no experimento, foi utilizado o método de validação cruzada k-fold para executar a vali-

dação cruzada. Na validação cruzada k-fold, você divide os dados de entrada em subconjuntos

de dados k (também chamados de folds). Você treina um modelo de ML em todos, menos em

um (k-1) dos conjuntos de dados e, em seguida, avalia o modelo no conjunto de dados que não

foi usado para treinamento. Esse processo é repetido k vezes, com um subconjunto diferente

reservado para avaliação (e excluído do treinamento) a cada vez (Refaeilzadeh et al., 2009). No

experimento em questão foi utilizado o valor para k = 10.

No modelo Random Forest, precisamos qual o melhor valor do parâmetro k. Desta forma,

foram testados vários valores para este parâmetro. Como pode ser observado na figura a seguir,

a acurácia do modelo tem um valor aproximadamente constante para um valor de k maior ou

igual a 15. Portanto, como não houve um ganho considerável na acurácia do modelo, e com

valores muito grande para k, impactaria na diminuição da performance do modelo, escolheu-se

o valor de k como sendo 15.

Já no modelo Neural Network os parâmetros que trouxeram os melhores resultados de

avaliação do modelo foram: número de camadas ocultas igual a 100, Relu como parâmetro

de ativação, o solucionador utilizado foi Adam, o taxa de regularização alfa igual a 0,0001 e

o número máximo de iterações como sendo 200. A configuração de parâmetros utilizados no

modelo kNN, definiu-se como métrica Manhattan e k igual a 5.

Para determinar o número de características que trazia os melhores resultados de validação

para todos os modelos de aprendizagem utilizados no experimento, foi necessário testar vários

valores para o número total de características selecionadas, ou seja, realizamos a primeira

etapa do algoritmo proposto através da seleção de características pelo modelo Gain Ratio, em

seguida foi feita uma nova seleção de características utilizando o algoritmo RelieF.



RESULTADOS E DISCUSSÕES 45

Figura 5.1: Variação da acurácia para diferentes valores de k sobre o modelo proposto

Foram feitos três testes iniciais, de um total de 692 características contidas no dataset, se-

lecionamos as primeiras 500 melhores avaliadas pelo modelo Gain Ratio, depois selecionamos

as 300 melhores ranqueadas pelo modelo Relief-F. O segundo teste filtrou as 300 melhores

features através do Gain Ratio, em seguida as 200 melhores usando o Relief-F. Por fim, se-

lecionamos as 300 melhores características segundo a avaliação do Gain Ratio e, logo após,

selecionamos as 100 melhores características determinadas pelo Relief-F. Os melhores resulta-

dos obtidos foram obtidos através da utilização da quantidade de características determinadas

pelo segundo teste, ou seja, selecionando as 200 melhores características do total contido no

dataset original. As 25 características melhores qualificadas segundo cada algoritmo Gain Ra-

tio podem ser verificadas na figura 5.2, já na figura 5.3 podemos visualizar as 25 características

com os melhores valores qualitativos para o algoritmo Relief-F, e a figura 5.4 demonstra também

a quantidade de 25 melhores características para o modelo proposto.

As figuras a seguir trazem uma comparação entre os resultados obtidos para cada aborda-

gem de seleção de características, bem como o resultado de avaliação de cada modelo usando

o conjunto de dados original. Sendo assim, a figura 5.5 demonstra os resultados para a mé-

trica acurácia, podemos observar que o gráfico em questão trás os resultados de predição para

as características selecionadas por três modelos diferentes de seleção de características, o

primeiro é o Gain Ratio, o segundo o Relief-F e o terceiro é o modelo proposto, ou seja, a com-

posição entre os dois algoritmos anteriores. Além disso, também traz a o resultado da métrica

acurácia para os quatro modelos de aprendizagem utilizados no experimento, são eles: Redes

Neurais, Floresta Aleatória, kNN e Naive Bayes. Através do gráfico podemos verificar que o

modelo proposto trás melhores resultados para todos os modelos preditivos, com exceção do

modelo Naive Bayes, que por sua vez apresenta um leve melhor resultado que os outros quando

aplicado o modelo de seleção de características Relief-F. Mas isto é totalmente plausível, pois
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tanto Relief-F como o Naive Bayes são modelos que fazem suposições probabilísticas, logo

isso colabora para que o modelo Naive Bayes tenha melhores resultados quando o modelo de

seleção de características utilizado é o Relief-F. Já a figura 5.6 traz os resultados para a métrica

precisão, por outro lado na figura 5.7 é possível visualizar os resultados para a métrica sensibi-

lidade, e por fim os resultados para a métrica F1 podem ser vistos na figura 5.8, os três últimos

gráficos trazem resultados semelhantes aos obtidos para a métrica de avaliação acurácia.

5.3 Discussões

O modelo de seleção Gain Ratio é a modificação do algoritmo de Information Gain, que tem o

objetivo de reduzir o viés causado por este último. Porém, uma de suas grandes desvantagens

é que ele calcula um peso para um recurso sem examinar outros recursos disponíveis. Se os

recursos forem dependentes, isso geralmente não será refletido em seus pesos. Um recurso

que contém algumas informações sobre a classe de classificação por conta própria, mas ne-

nhum quando outro recurso mais informativo estiver presente, receberá um peso diferente de

zero. Os recursos que contêm pouca informação sobre a classe de classificação receberão um

peso pequeno, mas um grande número deles ainda pode anular recursos mais importantes. Es-

ses dois problemas terão uma influência negativa na precisão da classificação, principalmente

quando houver muitos recursos disponíveis (Karegowda et al., 2010b).

Relief-F é uma extensão do algoritmo Relief. Como mencionado anteriormente, Relief é um

algoritmo que define um peso para cada feature, este cálculo é feito levando em consideração a

correlação com outras features e suas respectivas classes alvo. Através de um threshold, featu-

res com valor abaixo do definido são excluídos do conjunto de dados. Relief-F foi desenvolvido

para tratar de conjuntos de dados com classes não binárias (Robnik-Šikonja and Kononenko,

2003b).

Porém, quando o algoritmo Relief-F é utilizado puramente como método de seleção de ca-

racterísticas, traz consigo o problema de não fazer uma boa avaliação qualitativa de característi-

cas que têm uma certa dificuldade de distinção, ou seja, causando uma ineficiência de avaliação

de classes minoritárias (Urbanowicz et al., 2018b).

Sendo assim, o modelo proposto tem o objetivo de diminuir este problema através da utili-

zação do algoritmo Gain Ratio, pois este consegue fazer uma boa avaliação para classes mi-

noritárias. Resultando na obtenção de um conjunto de características que representam de fato

aquelas que têm maior relevância para a predição a ser realizada, e que trazem uma maior inter-

pretatividade para os dados que serão analisados por um especialista da saúde que irá analisar

os dados trabalhados pelo modelo de IA. Além disso, o algoritmo apresentado tenta diminuir o

impacto dos pontos negativos de cada modelo em separado, criando um novo modelo que é

capaz de levar em consideração as características que têm dependência entre si, bem como

apresentar boas avaliações qualitativas das características mesmo em datasets como um nú-
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mero muito elevado de características, que o caso de datasets contendo informações genéticas

dos pacientes.

Portanto, vale destacar que o modelo demonstrou melhores resultados nas avaliações das

métricas de sensibilidade e precisão. Ademais, esses resultados podem ter uma enorme rele-

vância quando se trata de uma predição sobre o impacto que o câncer de mama pode ter sobre

um paciente, pois estas métricas destacam o quanto o modelo pode diminuir a quantidade de

falsos positivos bem como a diminuição de falsos negativos. Sendo assim, o profissional de

saúde pode ter uma atenção mais adequada para cada paciente de acordo com as possibi-

lidades de quadro clínico do paciente de acordo com os valores obtidos através de exames

clínicos e genéticos realizados pelo mesmo. Porém, vale ressaltar que para validar a importân-

cia dos resultados apresentados, é necessária uma avaliação das características selecionadas

por um profissional de saúde da área, pois este tem a capacidade de confirmar se os dados

apresentados são coerentes ou não.

Por outro lado, os resultados também mostraram que as características selecionadas pelo

modelo Relief-F demonstram serem mais satisfatório em relação aos demais modelos para o

modelo de aprendizagem de máquina Naive Bayes, isso acontece pelo fato deste algoritmo

trabalhar utilizando um modelo probabilístico e faz uso de suposição de independência entre as

variáveis preditoras, assim também como a abordagem da seleção de características do Relief-

F, resultando em um melhor desempenho que outros modelos mais complexos (Webb, 2010).

Porém, como esse tipo de abordagem não se aplica aos demais modelos, não devemos levar

em consideração apenas estes resultados no julgamento entre a eficácia do modelo proposto e

os demais modelos.

Outro ponto bastante relevante sobre os resultados apresentados está relacionado à trans-

parência de quais características serão utilizadas no modelo de aprendizagem de máquina.

Este é um tema bastante discutido pelo profissionais de saúde ao utilizarem modelos preditivos

no sistema de apoio à decisão médica. Pois, alguns modelos de aprendizagem de máquina não

deixam transparente quais propriedades foram avaliadas para se chegar ao resultado preditivo

em análise, isso gera uma certa desconfiança por parte destes profissionais, que julgam ser

muito importante o perfeito entendimento de todas as propriedades que foram levados em con-

sideração nas predições, pois ao se tratar de vidas, deve-se ter um enorme cuidado e atenção

com estes aspectos. Pois, a partir do momento que tem-se uma clareza sobre os fatores utiliza-

dos pelos modelos de IA, estes podem ser utilizados pelos profissionais da saúde em sistemas

de apoio à decisão médica, fazendo com que seja feita uma análise sobre o paciente através

de uma inteligência aumentada. Inteligência aumentada é um termo que define a aplicação de

inteligência artificial no processo de tomada de decisão humana em diversas áreas. Na área

de cuidado à saúde, este termo está associado à aplicação de IA, por exemplo, no suporte ao

diagnóstico ou prognóstico dos pacientes. Neste sentido, a inteligência artificial juntamente com

os profissionais de cuidado à saúde vêm desempenhando um papel importante na vida de mui-

tas pessoas (Bazoukis et al., 2022). Quanto maior a transparência sobre os aspectos usados
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nos modelos de aprendizagem de máquina, maior poderá ser a confiança dos profissionais da

saúde sobre a utilização desta tipo de ferramenta nos cuidados da saúde dos pacientes.
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Figura 5.2: Representação das 25 melhores features segundo o algoritmo Gain Ratio para o
conjunto de dados do experimento

figures/features_Relief-F.png

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

figures/features_gr_Relief-F.png

Figura 5.4: Representação das 25 melhores features segundo o algoritmo Gain Ratio-Relief-F
para o conjunto de dados do experimento
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Figura 5.5: Resultados de avaliação da acurácia de cada modelo de acordo com as diferentes
abordagens de seleção de características

Figura 5.6: Resultados de avaliação da precisão de cada modelo de acordo com as diferentes
abordagens de seleção de características
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Figura 5.7: Resultados de avaliação de sensibilidade de cada modelo de acordo com as dife-
rentes abordagens de seleção de características

Figura 5.8: Resultados de avaliação F1 de cada modelo de acordo com as diferentes aborda-
gens de seleção de características



6
Considerações Finais

Neste trabalho, apresentamos uma revisão da literatura feita para encontrar quais são os algo-

ritmos de seleção de características mais utilizados na literatura no contexto de prognóstico do

câncer de mama, o resultado dos achados científicos foram utilizados com base para definição

do objeto de estudo desenvolvido no trabalho aqui proposto. Através da revisão sistemática

realizada foram encontrados que dois dos algoritmos mais usando no contexto anteriormente

mencionado são: Gain Ratio e RelieF. Além disso, também foi percebido que durantes os últi-

mos anos vem crescendo bastante a utilização de um tipo específico de conjunto de dados no

prognóstico da neoplasia de câncer de mama, o conjunto de dados denominamo microarranjo,

que é composto de informações genéticas dos pacientes, devidos aos avanços computacionais

na área médica, hoje é possível obter esse tipo de dados com maior facilidade, e os resultados

de predições obtidos através da utilização deste tipo de conjunto de dados vem se mostrando

mais satisfatórios do que quando é utilizado apenas dados clínicos dos pacientes, este tipo de

conjunto de dados é característico ter um número muito alto de características, que são os ge-

nes, e um número limitado de instâncias. Do ponto de vista médico, é um desafio enorme avaliar

um número muito genes e identificar quais deles podem trazer alguma informação relevante so-

bre o quadro prognóstico do paciente. Portanto, a utilização de um SAD para obter tais variáveis

é fundamental para o médico conseguir obter um número reduzido destas variáveis, e conse-

quentemente conseguir dar um prognóstico mais assertivo para o paciente em análise. Após a

realização de um estudo prévio para identificação dos pontos fortes e fracos de cada um dos

modelos, Gain Ratio e ReliefF, quando aplicados de forma isolada na seleção de características

de um conjunto de dados com uma alta dimensão de elementos, que é o caso de microarranjos.

Foi definido que seria construído um novo algoritmo, este por sua vez como sendo um algoritmo

híbrido, que é a junção de dois os mais modelos já existentes na literatura, afim de obter me-

lhores resultados em relação aos modelos anteriormente mencionados. Sendo assim, foi feito

um experimento para implementar o modelo proposto, esta implementação se deu através da

utilização do framework Orange, que é bastante utilizado na literatura para implementação de

52
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modelos de aprendizagem de máquina. Para validação dos resultados obtidos através do expe-

rimento realizado, foram utilizadas algumas das métricas de validação de modelos mais usadas

na literatura, são elas: acurácia, precisão, sensibilidade e F1. Além disso, os modelos utilizados

para obter as predições usadas no experimento foram: Random Forest, Neural Network, kNN e

Naive Bayes.

Portanto, vale destacar que o modelo implementado foi capaz de trazer melhores resulta-

dos para as métricas de avaliação dos modelos utilizados no experimento deste trabalho. Além

disso, ele é capaz de diminuir o impacto dos pontos negativos de cada modelo de seleção de

características, se utilizados de forma separada para tal finalidade. Sendo assim, os resulta-

dos encontrados foram bastante satisfatórios, impactando positivamente na predição do quadro

clínico de um paciente com câncer, com melhores resultados na predição deste quadro, o pro-

fissional de saúde pode ter uma atenção mais assertiva acerca da evolução do câncer sobre

um determinado paciente.

Sobre os aspectos das limitações do trabalho aqui apresentado, podemos relatar a validação

dos genes obtidos através da aplicação do modelo seleção de características do algoritmo pro-

posto. Outro fator relevante é não utilização do algoritmo em um cenário real para o contexto da

neoplasia de câncer de mama no Brasil, apesar do conjunto de dados ser validado e publicado

em uma revista científica de enorme conceito no meio cientifico, ainda se faz necessário a apli-

cação e validação do mesmo algoritmo em pacientes no cenário nacional, e consequentemente

validação dos resultados por um profissional da saúde.

Como trabalhos futuros, fica a possibilidade de construção de um sistema de apoio à deci-

são médica no contexto do prognóstico do câncer de mama, utilizando o modelo proposto e que

o este sistema possa ser utilizado e validado por um profissional de saúde, bem como a utiliza-

ção do mesmo sobre outros conjuntos de dados para pacientes diagnosticados com câncer de

mama.

Os artefatos do projeto aqui desenvolvido podem ser encontrados no seguinte repositório

na plataforma GitHub: (Silva, 2022).
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