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RESUMO

SANTOS, T. C. M. Utilizacao de aprendizado de maquina para refinamento do grupo de
risco de cancer de prostata em pacientes tratados com radioterapia. 2022. Dissertagao
(Mestrado) — Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos,
2021.

O cancer de préstata ¢ o segundo cancer mais frequente em homens no mundo. A
radioterapia apresenta um papel fundamental no tratamento do cancer de prostata. Para
planejamento do tratamento inicial, o paciente ¢ classificado em um grupo de risco, podendo
ser baixo, intermedidrio ou alto risco. Entretanto, esses grupos, normalmente baseados em trés
dados principais coletados durante o diagnostico (concentracdo do antigeno prostatico
especifico pré-terapia, soma do escore de Gleason e estagio clinico do tumor), costumam
apresentar alta heterogeneidade e, assim, pacientes com diferentes caracteristicas podem ser
classificados em um mesmo grupo de risco. O tratamento excessivo de tumores com pouca
probabilidade de progressdo e o subtratamento de tumores mais agressivos sao consequéncias
disso. As técnicas de Aprendizado de Maquina vém sendo utilizadas com sucesso em diversas
aplicacdes voltadas a oncologia, incluindo classificagdo e avaliacdo de risco. Com isso, 0
objetivo deste estudo ¢ refinar a metodologia de determinagdo do grupo de risco de cancer de
prostata em pacientes tratados com radioterapia, utilizando métodos de aprendizado nao
supervisionado. Foram utilizados dados de 485 pacientes com cancer de prostata tratados com
radioterapia entre janeiro de 2010 e janeiro de 2017 no Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina de Ribeirdo Preto. Oito diferentes algoritmos de agrupamento foram implementados
na linguagem de computacdo Python, sendo eles: K-means, Mini Batch K-means, Affinity
Propagation, Agglomerative Clustering, BIRCH, DBSCAN, OPTICS e Agrupamento Profundo
com Autoencoder. Trés estratégias foram propostas para obter um melhor resultado do
refinamento dos grupos de risco e seus resultados foram analisados e comparados utilizado o
método de Kaplan-Meier, juntamente com o teste log-rank, ¢ o método da silhueta. Os
algoritmos com os melhores desempenhos foram Mini Batch K-means e Autoencoder,
apresentando curvas distintas no grafico de Kaplan-Meier, os menores valores no teste log-rank
e valores positivos de coeficiente de silhueta. Foram implementadas arvores de decisdes a partir
dos grupos resultantes destes algoritmos para tornar explicitos os indicadores mais relevantes e
para apresentar conjuntos de regras que permitem entender a légica de geracdo dos
agrupamentos. Por fim, uma ferramenta foi desenvolvida para que o usudrio consiga classificar
novos pacientes nos grupos de risco definidos pelos melhores resultados das trés estratégias.

Conclui-se que este estudo apresenta novas regras de grupos de risco refinadas, baseadas em



dados referentes ao tumor e ao paciente, além de oferecer uma maneira mais simples e direta

para o médico especialista compreender a formagao dos grupos de risco.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Grupo de Risco; Cancer de Prostata.



ABSTRACT

SANTOS, T. C. M. Application of machine learning to refine the prostate cancer risk
group in patients treated with radiotherapy. 2022. Dissertacao (Mestrado) — Sdo Carlos
School of Engineering, University of Sao Paulo, 2022.

Prostate cancer is the second most common cancer in men worldwide. Radiotherapy is
fundamental for the treatment of prostate cancer. For initial treatment planning, the patient is
classified into a risk group, which can be low, intermediate or high risk. However, these groups,
usually based on three main data collected during diagnosis (pre-therapy prostate specific
antigen concentration, sum of Gleason score and tumor clinical stage), tend to present great
heterogeneity and, thus, patients with different characteristics may be classified in the same risk
group. Overtreatment of tumors that are unlikely to progress and undertreatment of more
aggressive tumors are consequences of this. Machine learning techniques have been used
successfully in a variety of oncology applications, including risk assessment and classification.
Therefore, the aim of this study is to refine the methodology for determining the risk group for
prostate cancer in patients treated with radiotherapy, using unsupervised learning methods. Data
from 485 patients with prostate cancer treated with radiotherapy between January 2010 and
January 2017 at the Hospital das Clinicas of the Faculty of Medicine of Ribeirdo Preto were
used. Eight different clustering algorithms were implemented in the Python programming
language. The algorithms are: K-means, Mini Batch K-means, Affinity Propagation,
Agglomerative Clustering, BIRCH, DBSCAN, OPTICS and Deep Clustering using
Autoencoder. Three strategies were proposed to obtain a better result from the refinement of
risk groups and their results were analyzed and compared using the Kaplan-Meier method, with
the log-rank test, and the silhouette method. The algorithms with the best performances were
Mini Batch K-means and Autoencoder, presenting different curves in the Kaplan-Meier graph,
the lowest values in the log-rank test and positive silhouette coefficient values. Decision trees
were implemented from the groups resulting from these algorithms to make the most relevant
indicators explicit and in order to present sets of rules that allow understanding the logic of
generating the clusters. Finally, a tool was developed so that the user can classify new patients
into the risk groups defined by the best results of the three strategies. It is concluded that this
study presents new refined risk group rules, based on tumor and patient data, in addition to
offering a friendlier way for the specialist to understand the risk groups.

Keywords: Machine Learning; Risk Group; Prostate Cancer.
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1 INTRODUCAO

O cancer de prostata é o segundo cancer mais frequente em homens no mundo. No
Brasil, estima-se que terdo 65840 novos casos para cada ano entre os anos de 2020 e 2022
(INSTITUTO NACIONAL DO CANCER, 2020). A radioterapia desempenha um papel
fundamental no tratamento do cancer de prostata (SANDA et al., 2018). A classificagdo em
grupos de risco ¢ de grande importancia para que o tratamento do paciente seja planejado, pois
o grupo de risco ¢ utilizado como base para selecionar as opgdes apropriadas que devem ser
consideradas para o tratamento inicial e para prever a probabilidade de falha bioquimica apos a
terapia. Uma abordagem amplamente utilizada ¢ aquela que divide os pacientes em trés grupos:
baixo, intermediario e alto risco. Para esta classificacdo sdo utilizados trés dados principais
coletados durante o diagndstico: a concentragdo do antigeno prostatico especifico (PSA) pré-
terapia, a soma do escore de Gleason e o estdgio clinico do tumor (D'AMICO et al., 1999;
MOHLER et al., 2014).

Entretanto, a divisdo nesses trés grupos de risco resulta em grupos relativamente
heterogéneos, apresentando pacientes com caracteristicas clinicas distintas em um mesmo
grupo (REESE et al., 2012; HERNANDEZ et al., 2007). Essa heterogeneidade pode implicar,
para casos superestimados, em tratamentos excessivos de tumores com probabilidade baixa de
progressao e, por outro lado, para casos subestimados, em tratamentos insuficientes de
pacientes com doenca agressiva (BERLIN et al., 2019; ZUMSTEG et al., 2013).

Com isso, em muitas situagdes, ¢ desejavel uma estratificacdo mais precisa, visando
gerar grupos de risco mais acurados (REESE et al., 2012). Para auxiliar nessa tarefa e obter um
prognéstico mais preciso, varias ferramentas foram desenvolvidas com base em modelos
estatisticos e conceitos de Aprendizado de Maquina (ROSS etal., 2002; SUAREZ-IBARROLA
etal., 2019; VAN BOOVEN et al., 2021).

Ao longo dos ultimos 20 anos, observa-se o uso de Aprendizado de Maquina em
aplicagdes em cancer com diversos objetivos, como identificar, classificar, detectar ou
distinguir tumores. J4 o uso em aplicagdes para previsao e prognostico do cancer € mais recente
e tem como foco a avaliagdo de risco, a previsdo da recorréncia do cancer e a previsdo da
capacidade de sobrevivéncia ao cancer (CRUZ; WISHART, 2006).

Algoritmos de agrupamento (clustering) sao algoritmos de aprendizado nao
supervisionado que agrupam um determinado conjunto de dados em clusters com base na

similaridade. Assim, os padrdes dentro de um mesmo cluster (intragrupo) sao semelhantes entre
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si em comparagdo ao padrdo pertencente a um cluster diferente (intergrupo). Esse método ¢
utilizado em diversas andlises, como mineracdo de dados, recuperagdo de documentos,
segmentacao de imagens e classificacdo de padroes (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Churilov et al. (2004) utilizaram otimizacao para aprimorar as regras de agrupamento
do grupo de risco de cancer de prostata com o objetivo de obter trés grupos de risco mais
homogéneos, e Churilov et al. (2005) expandiram o estudo com o método ndo supervisionado
de mapas auto organizaveis para melhorar a previsao da classificagdo. Gnanapragasam et al.
(2016) utilizaram testes estatisticos para criar subgrupos a partir dos grupos de risco baixo,
intermediario e alto, a fim de melhorar a predi¢gdo de morte por cancer. Eminaga et al. (2020)
apresentaram um modelo de combinagdo para classificacdo do cancer de prostata usando
abordagens de Aprendizagem Profunda. J& Zupan et al. (2000) propuseram um framework
utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina para prever a probabilidade de recorréncia do
cancer. Diferentes técnicas de Aprendizado de Maquina, incluindo técnicas supervisionadas,
também ja foram implementadas para classificar pacientes de cancer de prdstata e prever a
recorréncia do cancer.

Diante das possibilidades oferecidas pelo Aprendizado de Maquina, podem surgir
alternativas para a classificacdo dos pacientes com cancer de prostata em grupos de risco, com
consequente aperfeicoamento da qualidade dos grupos, uma vez que ¢ comum que pacientes
com caracteristicas distintas sejam classificados no mesmo grupo na abordagem que classifica
em trés grupos de risco (baixo, intermediario e alto). Além disso, novas abordagens de
Aprendizado de Maquina, incluindo técnicas baseadas em Aprendizado Profundo, também
podem melhorar a precisdo na estimativa do risco de falha bioquimica e identificar quais
indicadores sd3o mais relevantes para realizar o agrupamento dos pacientes.

Portanto, este projeto tem como objetivo buscar um refinamento do grupo de risco de
cancer de prostata em pacientes tratados com radioterapia utilizando algoritmos de Aprendizado
de Maquina ndo supervisionados para propor, implementar e avaliar diferentes métodos de
agrupamento que possibilitam obter grupos de risco mais homogéneos e melhorar a precisdo na
estimativa do risco de falha bioquimica. Para isso, diferentes estudos foram realizados e
comparados utilizando idade, dados clinicos e laboratoriais de 485 pacientes e oito diferentes
algoritmos de Aprendizado de Maquina ndo supervisionado.

Os resultados obtidos foram grupos de riscos diferentes estatisticamente entre si em
todas as abordagens propostas, com destaque para as abordagens utilizando os algoritmos Mini
Batch K-means e Autoencoder. Também foi possivel observar e analisar as caracteristicas de

cada grupo formado e identificar os indicadores mais relevantes em cada abordagem. Além
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disso, foi implementado um outro método, dessa vez “caixa branca” de predicdo do grupo de
risco com os resultados obtidos, podendo auxiliar, assim, a compreensao do médico especialista
a respeito das regras intrinsecas a cada abordagem de classificacao, auxiliando na tomada de
decisdo em relagdo ao planejamento do tratamento do paciente.

Com isso, pretende-se que este trabalho possa contribuir para que o tratamento do
paciente com céancer de prostata seja planejado de forma mais eficaz, de acordo com as
caracteristicas do tumor e do préprio paciente. Assim, o paciente receberd um tratamento mais
adequado para o seu caso, diminuindo os casos de tratamentos excessivos para tumores com
baixa probabilidade de progressdo e de tratamentos insuficientes para tumores mais agressivos.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: o capitulo 2 descreve com maiores
detalhes os objetivos geral e especificos; o capitulo 3 apresenta alguns trabalhos relevantes para
a area abordada neste projeto; o capitulo 4 apresenta os fundamentos teoricos utilizados para a
realizacdo do trabalho; o capitulo 5 descreve os materiais € métodos utilizados para obter os
resultados finais; o capitulo 6 apresenta os resultados e discussdes; o capitulo 7 apresenta a

conclusao e os possiveis trabalhos futuros.
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2 OBJETIVOS

A defini¢ao do grupo de risco de cancer de prostata ¢ de suma importancia para o
planejamento do tratamento do paciente. Se classificado de forma incorreta, o paciente nao
receberd o tratamento mais adequado, pois podera receber um tratamento excessivo mesmo se
o tumor apresentar baixa probabilidade de progressao ou um tratamento insuficiente para um
tumor mais agressivo (BERLIN et al., 2019; ZUMSTEG et al., 2013). Portanto, os grupos
devem ser estabelecidos de forma homogénea e bem definidos, sendo distintos entre si. A
abordagem mais amplamente utilizada atualmente divide os pacientes em baixo, intermediario
e alto risco, com base na analise de trés indicadores: a concentragao de PSA pré-terapia, a soma
do escore de Gleason e o estagio clinico do tumor (D'AMICO et al., 1999). A despeito de ser
bastante adotada como referéncia, esta abordagem pode resultar em grupos relativamente
heterogéneos, prejudicando a confiabilidade do processo.

Diante disto, o objetivo geral deste trabalho ¢ obter um refinamento dos grupos de risco
em pacientes com cancer de prostata tratados com radioterapia, propondo diferentes abordagens
para formagdo dos grupos. Os agrupamentos sdo gerados com o uso de técnicas nao
supervisionadas de Aprendizado de Maquina tradicionais, complementadas com um estudo
preliminar utilizando técnicas mais recentes baseadas em Aprendizagem Profunda, denominada
de Autoencoder.

Os objetivos especificos sdo:

e Identificar indicadores relevantes para o melhor refinamento dos grupos;

e Estabelecer diferentes estratégias de obteng¢ao dos agrupamentos e avaliar pontos
fortes e fracos de cada uma;

e (Comparar os diferentes algoritmos de aprendizado nao supervisionado,
incluindo métodos baseados em Aprendizagem Profunda;

e Implementar uma ferramenta de predicdo do grupo de risco baseada nos
melhores métodos de agrupamento identificados no estudo, fornecendo também
uma visualizacdo de regras baseada em aprendizado supervisionado (arvores de

decisdo) com os grupos de risco resultantes do estudo.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Técnicas de Aprendizado de Maquina sdo utilizadas em diversas aplicagdes em cancer
para diferentes objetivos. De acordo com Cruz e Wishart (2006), o uso de Aprendizado de
Maquina para a previsdo e o prognostico do cancer sdo mais recentes em comparagdo aos
objetivos como identificar, classificar ou detectar tumores. O trabalho de Suarez-Ibarrola et al.
(2019) mostra que os estudos de cancer de prostata utilizando técnicas de Aprendizado de
Magquina ou Aprendizado Profundo normalmente t€ém como objetivos desenvolver algoritmos
para previsdo de escore de Gleason, diagnostico auxiliado por computador por ressonancia
magnética e resultados cirurgicos e previsao de recorréncia bioquimica. Os estudos demonstram
a superioridade desses métodos sobre os métodos estatisticos tradicionais. Além disso, os
autores afirmam que a inclusdo continua de dados clinicos, mais treinamentos dos algoritmos
de Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo, e a generalizacdo dos modelos podem
aumentar a precisao da previsao e aprimorar a medicina individualizada.

Segundo Van Booven et al. (2021), o rastreamento do diagndstico e a estratificagao de
risco subsequentes de niveis de PSA, bidpsias guiadas por ressonancia magnética,
biomarcadores gendmicos e escore de Gleason s3o, muitas vezes, submetidos a uma
subjetividade significativa. Segundo os autores, a inteligéncia artificial pode auxiliar médicos
a gerenciar e reconhecer relacionamentos entre dados que seriam muito dificeis e demorados
para realizar apenas com trabalho humano. Portanto, o uso de ferramentas de inteligéncia
artificial pode reduzir a subjetividade citada e também auxiliar na redu¢do no uso de recursos,
melhorar a eficiéncia e a precisdo no diagnostico e no tratamento do cancer de prostata.

Ainda de acordo com Van Booven et al. (2021), essa tecnologia estard entre algumas
das ferramentas essenciais para os patologistas uroldgicos e para o campo da urologia, a medida
que continua a melhorar e ajudar no progndstico do paciente ao longo do tempo. Para
demonstrar isso, os autores descrevem diversos estudos que associam e utilizam Inteligéncia
Artificial e Aprendizado de Méquina, incluindo estudos com o objetivo de criar um sistema de
classificag@o para estratificacdo de risco.

Na literatura, para esses diferentes objetivos que abrangem Aprendizado de Maquina e
cancer de prostata, hd estudos que utilizam tanto técnicas de aprendizado supervisionado quanto
nao supervisionado para prever a recidiva bioquimica e refinar os grupos de risco aprimorando

as regras de agrupamento ou adicionando subgrupos de risco. A Tabela 1 mostra quais termos
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foram utilizados para a busca dos trabalhos apresentados neste capitulo, as bases de dados

utilizadas e o resumo das informagdes de cada trabalho.

Tabela 1 - Resumo dos trabalhos correlatos apresentados neste trabalho.

Trabalho Termos de busca Bdarlssgle Metodologia utilizada Principal objetivo
Cruz e Wishart Estudos sobre previsio e
(2006) prognostico do cancer

Estudos sobre aplicacdes
Suarez-Ibarrola recentes de aprendizado
etal. (2019) machine learnin de maquina e profundo
& PubMed Revisdo de literatura | na préatica urologica
prostate cancer -
Analisar os avangos da
Van Booven et tecnologlg e seu papel
atual no diagndstico e
al. (2021) ) A
gerenciamento do cancer
de prostata
Churilov et al. Otimizacao Agrupar pacientes em
(2004) Google ¢ grupar pacient .
- —— trés grupos de risco mais
Churilov et al. . . Scholar Otimizagdo e mapas o
machine learning S homogéneos
(2005) auto organizaveis
prostate cancer p p
) . Classificacdo de
. risk group Aprendizado de ~
Eminaga et al. L . alteragdes no escore de
PubMed maquina e aprendizado SRR
(2020) Gleason e estagio clinico
profundo
do tumor
machine learning Diferentes algoritmos | Construir modelos de
Zupan et al. prostate cancer . . ~ .
. PubMed de aprendizado de classificagdo a partir de
(2000) risk group .. NP
maquina dados de sobrevivéncia
recurrence
Gnanapragasam prostate cancer STATA (métodos Criar subgru pos'aNﬁm de
. PubMed L melhorar a predigao de
et al. (2016) risk group estatisticos) p
morte por cancer
Arvaniti et al. Rede r}eural Classificacdo automatica
. convolucional em
(2018) deep learning . histoléei do escore de Gleason
rostate cancer Google imagens histologicas
p Scholar Aprendizado profundo -
Kumar et al. recurrence em imagens Prever a recorréncia
(2017) e & bioquimica do cancer
istologicas
Shukla ot al. machine learning Map.as’ auto Melhqr compreensao da
(2018) cancer PubMed organizaveis e capacidade de
risk group DBSCAN sobrevivéncia do cancer

Fonte: Elaborado pela autora.

Churilov et al. (2004) implementaram técnicas de agrupamento baseadas em otimizagao
com o objetivo de agrupar pacientes com cancer de prdstata em trés grupos de risco mais
homogéneos. Para o agrupamento, foram utilizados os dados idade do paciente, estagio clinico
do tumor, escore de Gleason e o valor de PSA de 258 pacientes tratados entre 1990 ¢ 1997 no
William Buckland Radiotherapy Center (WBRC), na Austrélia. O resultado do agrupamento
consistiu de 10 clusters, que posteriormente foram aglutinados para formar trés grupos de risco,

baseados na porcentagem de pacientes livres de recidiva bioquimica em um periodo de 5 anos.
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Os grupos de risco resultantes foram baixo, intermediario e alto, com 71,6%, 53,1% e 35,7%
de pacientes livres de recidiva bioquimica, respectivamente. Como conclusdo, os autores
afirmaram que a abordagem proposta pode apoiar a tomada de decisdo clinica, melhorando a
precisao da avaliacdo de risco e pode, portanto, ser vista como uma ferramenta preditiva
baseada em evidéncias com alta capacidade de gera¢do de conhecimento. Entretanto, trata-se
de um estudo que analisa somente a porcentagem de individuos livres de recidiva bioquimica
em 5 anos, ¢ ndo analisa as caracteristicas dos individuos pertencentes a cada grupo nem o
tempo médio de sobrevida de cada grupo. Apesar de 53,1% dos individuos do grupo
intermediario estarem livres de recidiva bioquimica em 5 anos, ndo ha informagdes do tempo
em que o restante apresentou recidiva bioquimica, por exemplo. Também ndo ha analise sobre
o valor das variaveis dos individuos de cada grupo ou como essas varidveis podem influenciar
na recidiva bioquimica e, consequentemente, na decisao do grupo de risco.

Churilov et al. (2005) expandiram o estudo anterior, utilizando o método nado
supervisionado de mapas auto organizaveis para melhorar a previsdo da classificagdo. O
resultado incluiu uma arvore de decisao com novas regras de agrupamento, com o objetivo de
tornar os novos grupos de risco baixo, intermediario e alto mais homogéneos. Segundo os
autores, a metodologia proposta possibilita que as regras sejam refinadas e aprimoradas, sem
altera-las radicalmente ¢ de forma irreconhecivel. Neste estudo, os autores incluiram
informagdes sobre as varidveis e como seus os valores podem influenciar na tomada de decisao
do grupo de risco. Porém, assim como o estudo anterior, também nao ha informagdes sobre o
tempo livre de recidiva bioquimica, apenas a porcentagem de individuos em cada grupo livres
de recidiva bioquimica em 5 anos.

Zupan et al. (2000) propuseram um framework utilizando técnicas de Aprendizado de
Maquina para construir modelos de classificagcdo a partir de dados de sobrevivéncia e, assim,
prever a probabilidade de recorréncia bioquimica do cancer de prostata. Para isso, foram
utilizados dados de dois grupos distintos, sendo um grupo com dados pré-operatdrios de 967
pacientes e outro grupo com dados pos-operatdrios de 996 pacientes, todos com operagdo entre
junho de 1983 e dezembro de 1996. As variaveis consideradas no trabalho foram: valor de
Gleason primario, valor de Gleason secundario, estagio clinico do tumor e PSA. As técnicas de
Aprendizado de Maquina foram avaliadas e comparadas a um modelo de risco proporcional de
Cox, método estatistico criado especificamente para andlise de sobrevivéncia. Os autores
observaram que técnicas relativamente simples de Aprendizado de Maquina conseguem ser tao
eficientes quanto um modelo estatistico frequentemente usado e que o uso de modelos de

Aprendizado de Maquina pode potencialmente apoiar a tomada de decisdo do urologista.
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Utilizando técnicas de Aprendizado de Mdaquina supervisionado e de Aprendizado
Profundo, Eminaga et al. (2020) apresentaram um modelo de combinacgao para classificacao de
alteragdes no escore de Gleason e estagio clinico do tumor em pacientes com cancer de prostata.
Modelos de Aprendizado Profundo e sete abordagens de Aprendizado de Maquina foram
comparados no estudo. Foram utilizadas nove varidveis no total (raca, idade no momento do
diagnostico, PSA pré-operatorio, estagio clinico do tumor, estagio de nddulo patologico, estagio
de metéstase clinica, escore de Gleason, nimero de nucleos positivos na bidpsia € o nimero
total de nucleos de biopsia) de 44321 pacientes da base de dados estadunidense SEER
(Surveillance, Epidemiology, and End Results). Os modelos de Aprendizado Profundo
alcangaram maior precisdo na classificacdo do que outras abordagens. A conclusdo dos autores
foi que o modelo ¢ uma ferramenta 1til de auxilio a decisdo clinica para o cancer de prostata e
para agrupar pacientes com cancer de prostata em grupos clinicamente significativos.

Além de técnicas de Aprendizado de Maquina, ha estudos que utilizam métodos
estatisticos para realizar o refinamento do grupo de risco. Gnanapragasam et al. (2016)
utilizaram testes estatisticos para criar subgrupos a fim de melhorar a predicdo de morte por
cancer de prostata. Primeiramente, os pacientes foram classificados como de baixo,
intermediario ou alto risco e, em seguida, foram criados subgrupos dentro de cada categoria de
risco. O grupo de risco baixo nao foi dividido, pois os subgrupos provenientes desse grupo nao
apresentaram diferencas significativas. O grupo de risco intermediario foi dividido em dois
grupos, assim como o grupo de alto risco. Portanto, o estudo resultou em cinco grupos de risco.
Foram utilizados dados de 10139 pacientes com cancer de prostata do Reino Unido e as
variaveis estagio clinico do tumor, escore de Gleason, valor inicial de PSA e a pontuagdo ISUP
(classificacdo determinada pela Sociedade Internacional de Patologia Urologica). Os autores
concluiram que o novo modelo tem um bom desempenho e melhora a previsao de mortalidade,
assim como também fornece uma melhor distingdo de subgrupos de pacientes para auxiliar na
tomada de decisdo clinica. Cabe observar que neste estudo ha duas varidveis contendo a mesma
informagdo. A pontuagdo ISUP ¢ definida de acordo com o escore de Gleason. Com isso, a
variavel escore de Gleason poderia ser descartada e ser utilizada somente a pontuagdao ISUP.

Além de estudos com dados clinicos, também ha estudos que utilizam imagens
histologicas de cancer de prostata para obter grupos de risco e prever a recorréncia bioquimica,
especialmente utilizando métodos de Aprendizado Profundo. O estudo de Arvaniti et al. (2018)
tem como objetivo principal treinar uma rede neural convolucional para classificagao
automatica do escore de Gleason em imagens de tecido de cancer de prostata. Como etapa final

do trabalho, os autores usaram as previsdes do modelo para atribuir pacientes em grupos de
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baixo, intermediario e alto risco e estudar a estratificagdo de sobrevivéncia baseada somente no
escore de Gleason. Os estimadores de Kaplan-Meier mostraram diferengas mais significativas
para os grupos de risco obtidos a partir da previsao do modelo utilizando Aprendizado Profundo
do que aqueles obtidos por especialistas. J& o trabalho de Kumar et al. (2017) utilizou
Aprendizado Profundo para prever a recorréncia bioquimica do cancer de prostata apos a
prostatectomia radical a partir de imagens de tecido. O valor de AUC obtido como resultado do
estudo foi de 0,81 e, com isso, os autores concluiram que a abordagem apresentada pode servir
como uma ferramenta adicional para auxiliar o patologista, o planejamento de tratamento eficaz
e a tomada de decisdo.

O estudo de andlise de sobrevivéncia e classificagdo de pacientes utilizando
Aprendizado de Maquina também ¢ realizado com dados de pacientes com outros tipos de
cancer. Shukla et al. (2018) realizaram um estudo com o objetivo de desenvolver um modelo
analitico de dados robusto para auxiliar em uma melhor compreensdo da capacidade de
sobrevivéncia do cancer de mama com dados ausentes e também sobre os fatores associados a
sobrevivéncia do paciente. Além disso, o estudo também buscou estabelecer grupos de
pacientes que compartilham caracteristicas semelhantes. Para isso, os autores utilizaram duas
técnicas de Aprendizado de Méaquina nao supervisionado, mapas auto organizaveis e DBSCAN,
para agrupar os pacientes. Em seguida, os grupos resultantes com padrdes associados foram
usados para treinar a técnica de aprendizado supervisionado perceptron multicamadas (MLP)
para a previsao de sobrevivéncia. Os dados utilizados foram de 85189 pacientes da base de
dados SEER. O resultado do agrupamento consistiu de nove grupos, com diferentes tempos de
sobrevivéncia. A divisdo dos pacientes em grupos melhorou a precisdo da previsdo de
sobrevivéncia geral com base no MLP. Assim, a conclusdo foi que a abordagem totalmente
orientada a dados com base em métodos de aprendizagem nao supervisionada melhora a
compreensao e auxilia a identificacdao de padrdes associados a capacidade de sobrevivéncia do
paciente.

A maioria dos trabalhos relatados utilizaram as variaveis escore de Gleason, valor de
PSA e estagio clinico do tumor para realizar as classificagdes dos grupos de risco ou prever a
recidiva bioquimica. No presente estudo, foram utilizadas sete variaveis para refinar os grupos
de risco, incluindo variaveis clinicas nao relacionadas diretamente com o tumor. Além disso,
essas variaveis também foram analisadas para que sejam identificados os indicadores relevantes
para o melhor refinamento dos grupos.

Outro ponto em comum nos estudos apresentados € o uso de apenas um método para o

refinamento dos grupos de risco ou previsao da recidiva bioquimica. Apenas o trabalho de
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Eminaga et al. (2020) comparou diferentes métodos de Aprendizado de Maquina, porém com
o objetivo de prever alteragdes no escore de Gleason e no estagio clinico do tumor. O presente
estudo implementou e comparou diferentes métodos de aprendizado ndo supervisionado,
incluindo métodos baseados em Aprendizagem Profunda.

Além disso, este trabalho realizou estudos de diferentes estratégias para obter os grupos
de riscos, que foram analisadas e comparadas. Portanto, este estudo contribui para um
entendimento mais completo a respeito do uso de diferentes métodos de Aprendizado de
Maquina em dados de pacientes com cancer de prostata tratados com radioterapia. Com isso, o
estudo também apresenta uma analise mais profunda das caracteristicas dos pacientes, € nao
apenas do tumor, que podem influenciar na tomada de decisdo do grupo de risco e,

consequentemente, na previsao do tempo livre de recidiva bioquimica.
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4 FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo serdo abordados os fundamentos tedricos computacionais utilizados
neste estudo. Estes fundamentos abrangem conceitos de Aprendizado de Ma4aquina,
agrupamento (Aprendizado de Maquina ndo supervisionado), diferentes classes dos métodos
de agrupamento e os algoritmos mais utilizados, assim como agrupamento utilizando

Aprendizado Profundo e arvores de decisao.

4.1 Agrupamento com Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina ¢ uma subarea da inteligéncia artificial que permite
desenvolver um modelo matematico com base em dados de amostra, com o objetivo de prever
ou tomar decisdes sem ser explicitamente programado para realizar a tarefa. Os métodos de
Aprendizado de Maquina utilizam como base resultados anteriores para aprimorar seu
desempenho. De forma geral, um modelo de Aprendizado de Maquina apresenta um elemento
de aprendizado e um elemento de desempenho. O ambiente fornece informacdes para o
elemento de aprendizagem, que utiliza entdo essas informacdes para modificar o elemento de
desempenho para melhorar a tomada de decisdao (YAO; LIU, 2013; ZHANG, 2020).

As técnicas de Aprendizado de Maquina incluem aprendizado supervisionado e ndo
supervisionado. O aprendizado supervisionado consiste em aprender uma funcao a partir de um
conjunto de exemplos de entrada-saida. E quando ha informagcio sobre as classes verdadeiras
as quais os dados pertencem e essas informagdes ja conhecidas sao utilizadas para a modelagem
e posterior classificagdo de novos dados. No aprendizado ndo supervisionado, ndo hé saida
especifica fornecida e as classes dos dados ndo sdao conhecidas (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009; YAO; LIU, 2013).

A técnica de agrupamento (clustering) ¢ uma técnica de aprendizado ndo supervisionado
que tem como objetivo agrupar os dados em diferentes subconjuntos (clusters). E o processo
de particionar um conjunto de objetos em subconjuntos, de forma que cada subconjunto
contenha objetos semelhantes e objetos em diferentes subconjuntos sejam diferentes
(ACKERMANN et al., 2014). Diferentes métodos de agrupamento podem gerar diferentes
agrupamentos no mesmo conjunto de dados. Como ¢ executado por um algoritmo sem
interferéncia humana, o particionamento pode levar a descoberta de grupos anteriormente

desconhecidos nos dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
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Os principais métodos de agrupamento podem ser classificados em métodos de
particionamento, métodos hierarquicos e métodos baseados em densidade. Os algoritmos de
agrupamento podem ser subclassificados em um ou mais métodos, uma vez que um mesmo

algoritmo pode implementar diferentes métodos (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

4.1.1 Métodos de Particionamento

O método fundamental e mais simples ¢ o método de particionamento, que organiza os
objetos de um conjunto de dados em varios grupos exclusivos. Os algoritmos que utilizam o
método de particionamento geram todos os grupos simultaneamente como uma particao dos
dados e nao impdem uma estrutura hierarquica. O niumero de grupos a serem obtidos € o ponto
inicial para o agrupamento e estes sdo formados para otimizar um critério de particionamento,
de modo que os objetos pertencentes a um mesmo grupo sejam semelhantes, ou seja, tenham
caracteristicas semelhantes entre si, e diferentes dos objetos que pertencem a outros grupos

(HAN; KAMBER; PEI, 2012; JAIN, 2010).

4.1.1.1 K-means

O algoritmo mais popular e que utiliza o0 método de particionamento ¢ o K-means.
Embora tenha sido proposto pela primeira vez ha mais de 50 anos, o K-means ainda ¢ um dos
algoritmos mais amplamente utilizados para agrupamento devido a sua facilidade de
implementag¢ao, simplicidade e eficiéncia (JAIN, 2010).

Seja X = {x;,i =1, ...,n }, o conjunto de n pontos a serem agrupados em um conjunto
de K grupos, C = {Cp,k = 1,...,K}. Técnicas de particionamento baseado em centroide,
como o K-means, utiliza o centroide de um grupo, c;, para representar este grupo. O centroide
de um grupo ¢ seu ponto central, podendo ser obtido a partir da média dos objetos atribuidos
ao grupo, por exemplo.

A diferenca entre um objeto p € C; e o centroide ¢; ¢ medida por dist (p, c;), onde
dist (x,y) ¢é a distancia entre dois pontos x e y. Neste trabalho sera utilizada a distancia
euclidiana. A qualidade do grupo C; pode ser medida pela variacao dentro do grupo, que ¢ a

soma do erro quadratico entre todos os objetos em C; e o centroide c;, definida pela Equacao 1.
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E= i;i dist(p, c;)? (1)

i=1

Onde E ¢ a soma do erro quadratico para todos os objetos no conjunto de dados, p ¢ o
ponto no espago que representa um determinado objeto e ¢; ¢ o centroide do grupo C;. O
objetivo do K-means ¢ minimizar a soma do erro quadratico sobre todos os K grupos possiveis
(HAN; KAMBER; PEI 2012; JAIN, 2010).

O algoritmo define o centroide de um grupo como o valor médio dos pontos dentro de
um grupo. Primeiramente, k dos objetos em X sdo selecionados aleatoriamente, cada um dos
quais representa inicialmente uma média ou o centro do grupo. Para cada um dos objetos
restantes, um objeto ¢ atribuido ao grupo ao qual é mais semelhante, com base na distancia
entre o objeto e a média do grupo. O algoritmo K-means melhora iterativamente a variacao
dentro do grupo. Para cada grupo, ¢ calculada a nova média usando os objetos atribuidos ao
grupo na iteragdo anterior. Assim, todos os objetos sdo atribuidos novamente utilizando as
médias atualizadas como os novos centros de grupo. As iteragdes continuam até que a atribuicao
esteja estavel, ou seja, os grupos formados na iteragdo atual sdo iguais aos formados na iteracao

anterior (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

4.1.1.2 Mini Batch K-means

O algoritmo Mini Batch K-means foi proposto por Sculley (2010) como uma alternativa
para o K-means com a vantagem de reduzir o custo computacional, pois ndo utiliza todo o
conjunto de dados a cada iteragdo, mas sim uma subamostra. O algoritmo consiste em utilizar
pequenos lotes (batch) aleatorios de tamanho fixo como exemplos para serem armazenados na
memoria. A cada iteragdo, uma nova amostra aleatoria do conjunto de dados € obtida e utilizada
para atualizar os grupos. Esse processo ¢ repetido até a convergéncia. Cada lote atualiza os
grupos usando uma combinagdo convexa dos valores dos prototipos e dos exemplos, aplicando
uma taxa de aprendizado que diminui com o numero de iteragdes. Essa taxa de aprendizado ¢
o inverso do nimero de exemplos atribuidos a um grupo durante o processo. Conforme o
numero de iteracdes aumenta, o efeito de novos exemplos ¢ reduzido, entdo a convergéncia ¢
obtida quando néo ocorrem alteragdes nos grupos apos varias iteragdes consecutivas (BEJAR

ALONSO, 2013).
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4.1.1.3 Affinity Propagation

Assim como os algoritmos K-means e Mini Batch K-means, o Affinity Propagation,
proposto por Frey e Dueck (2007), também ¢ um método que utiliza centroides. Entretanto,
diferente dos algoritmos anteriores, o Affinity Propagation considera simultaneamente todos os
pontos de dados como exemplos em potencial, e ndo apenas um conjunto dos dados. Cada ponto
¢ visto como um n6 em um grafo e mensagens sao transmitidas recursivamente ao longo das
arestas dos grafos até que seja criado um conjunto de exemplares apropriado. As mensagens
sdo atualizadas com base em féormulas simples que buscam minimizar uma determinada func¢ao
de energia escolhida. O algoritmo recebeu o nome de “propagacdo de afinidade” (affinity
propagation) pelo fato de que a magnitude de cada mensagem reflete a afinidade (affinity) que
um determinado ponto tem para escolher outro ponto de dados como seu exemplar.

Frey e Dueck (2007) desenvolveram um algoritmo que recebe como entrada uma
coleg@o de similaridades com valor real entre os pontos de dados, onde a similaridade s(i, k)
indica o qudo adequado ¢ o item k para ser exemplar do item i. Quando o objetivo € minimizar
o erro quadratico, cada similaridade ¢ definida como um erro quadratico negativo.
Considerando os pontos x; € X, temos que s(i,k) = — ||x; — x||?. Ndo é necessario indicar
previamente o nimero de grupos desejado, pois a entrada do algoritmo ¢ um nimero real s(k, k)
para cada ponto k, de modo que os pontos com valores maiores que s(k, k) sejam mais
propensos a serem escolhidos como exemplares. Esses valores sdo chamados de preferéncias.
O numero de exemplares identificados (ou seja, o nimero de grupos) ¢ influenciado pelos
valores das preferéncias de entrada.

Ha dois tipos de mensagens trocadas entre os pontos de dados: responsabilidade e
disponibilidade. A responsabilidade r (i, k) ¢ enviada do ponto de dados i para o ponto k do
exemplar candidato e reflete a evidéncia acumulada de quiao adequado o ponto k ¢ para ser
exemplar do ponto i, levando em consideragdo outros potenciais exemplares para o ponto i. A
disponibilidade a(i, k) é enviada do ponto candidato exemplar k ao ponto i e reflete a evidéncia
acumulada de quao apropriado seria para o ponto i escolher o ponto k como exemplar, levando
em consideragao os outros pontos que podem escolher o ponto k como exemplar. As mensagens
podem ser combinadas em qualquer momento para decidir quais pontos sdo exemplares.

Inicialmente, os valores das mensagens de disponibilidade recebem o valor zero, ou
seja, a(i,k) = 0, e os valores de responsabilidades sdo calculadas de acordo com a Equagao

3.
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r(i,k) « s(i,k) — g{r}gﬁ{a(i,k’) =s(i,k")} (3)

Como os valores das disponibilidades sdo inicializadas em zero, na primeira iteragao
r(i, k) ¢ definido como a semelhanga de entrada entre o ponto i € o ponto k como seu exemplar
menos a maior das semelhancgas entre o ponto i e outros candidatos a exemplar.

Nas proximas iteracoes, quando alguns pontos sdo atribuidos a outros exemplares, suas
disponibilidades assumem valores negativos de acordo com a regra de atualizagdo que pode ser

observada na Equacao 4.

a(i,k) « min{0,r(k, k) + Z max{0,r(i’, k)} 4)
i @ik}

Os valores negativos das disponibilidades diminuem os valores de algumas
similaridades s(i, k") e assim removem os candidatos a exemplares da competi¢do. Essa
atualizagdo permite que todos os candidatos exemplares concorram por um ponto € também
permite que as evidéncias de um ponto ser um bom exemplar sejam reunidas.

A disponibilidade a(i,k) ¢ a auto responsabilidade r(k,k) mais a soma das
responsabilidades positivas de candidatos a exemplares que k recebe de outros itens. Para
limitar a influéncia de uma responsabilidade positiva muito alta, a soma ndo pode ser maior que

zero. A atualizagdo da auto responsabilidade a(k, k) ¢ feita de forma diferente (Equagdo 5).

a(k, k) < z max{0, (', k)} (5)

ir£k

Esta atualizagdo reflete a evidéncia acumulada de que o ponto k ¢ um exemplar, com
base nas responsabilidades positivas enviadas ao candidato exemplar k de outros pontos.

As regras de atualizagdo requerem apenas calculos simples que podem ser
implementados facilmente e as mensagens precisam ser trocadas apenas entre pares de pontos
com semelhangas conhecidas. As disponibilidades e responsabilidades podem ser combinadas
para identificar exemplares em qualquer momento durante a propagacdo de afinidade. Para o
ponto i, o valor de k que maximiza a(i, k) + r(i, k) também identifica o ponto i como um

exemplar se k = i, ou identifica o ponto que ¢ o exemplar do ponto i. A troca de mensagens
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pode ser terminada ap6és um determinado niimero de iteragcdes, apds as mudangas nas
mensagens ficarem abaixo de um limiar ou ap6s as decisdes locais permanecerem constantes

por um determinado nimero de iteragoes.

4.1.2 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos, diferentemente dos métodos de particionamento, realizam o
agrupamento dos objetos em uma hierarquia de grupos. Um método hierdrquico pode ser
classificado como aglomerativo, em que a hierarquia ¢ formada de “baixo para cima”
(abordagem bottom-up) ou divisivo, em que a hierarquia ¢ formada de “cima para baixo”
(abordagem top-down) (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

No método hierarquico aglomerativo, inicialmente cada objeto representa um grupo
proprio e os grupos sdo unidos sucessivamente até que a estrutura desejada seja obtida ou até
que seja formado um unico grupo. Ja no método hierarquico divisivo, inicialmente todos os
objetos pertencem a um unico grupo e, em seguida, esse grupo ¢ dividido em subgrupos
sucessivamente, até que a estrutura de grupos desejada seja obtida (ROKACH; MAIMON,
2005). Nos dois métodos, o nimero desejado de grupos pode ser informado como uma condi¢ao
de terminacao (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Como resultado dos métodos hierarquicos, um
dendrograma ¢ formado, representando o agrupamento aninhado de padrdes e niveis de
similaridade. O dendrograma pode ser “quebrado” em diferentes niveis para produzir diferentes
agrupamentos de dados e para obter o nivel de similaridade desejado (JAIN; MURTY; FLYNN,
1999).

4.1.2.1 Agglomerative Clustering

O Agglomerative Clustering ¢ um algoritmo que utiliza o método hierarquico
aglomerativo e ¢ um dos mais amplamente utilizados entre os métodos de agrupamento
(SASIREKHA; BABY, 2013).

Para determinar quais grupos serdo combinados, o algoritmo encontra dois grupos mais
proximos de acordo com uma medida de similaridade e combina-os para formar um unico
grupo. A escolha dessa métrica tem influéncia na formacdo dos grupos, pois a distancia entre

dois objetos pode ser menor ou maior dependendo da métrica de distancia escolhida.
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As medidas de ligacdo sdo utilizadas para definir os critérios para o calculo das
distancias entre os objetos em um algoritmo aglomerativo. As mais utilizadas sdo: distancia
minima (Equagao 6), distdncia maxima (Equa¢ao 7) e distdncia média (Equagdo 8), onde |[p —
p'| é a distincia entre dois objetos p e p’; m; é a média do grupo C;; € n; é o nimero de objetos

em C; (HAN; KAMBER; PEL 2012).

diStmin(Cir C]) = min {Ip - pll}

PEC;,p’EC; (6)
distnax(C1,Cj) = max  {p = p'l} 7
di Ci i) = — :
Stasg (CLED = os ) (=7l ®
PEC;,p’EC)

O algoritmo que utiliza a fun¢do de distancia minima ¢ chamado de algoritmo de ligacao
unica (single linkage) e combina os grupos mais proximos, que apresentam a menor distancia
minima. O algoritmo que implementa a func¢ao de distancia maxima ¢ chamado de algoritmo
de ligagcdo completa (complete-linkage) e utiliza as distdncias maximas entre dois conjuntos. O
algoritmo que utiliza a distdncia média (average-linkage) ¢ uma solugdo para melhorar o
problema de sensibilidade a outliers dos algoritmos anteriores (Figura 1) (HAN; KAMBER;
PEIL 2012).

Figura 1 - Exemplos de agrupamento: (a) algoritmo de ligacdo tnica, (b) algoritmo de ligacdo
completa, (c) algoritmo de ligagdo média
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Fonte: Adaptado de Nielsen (2016).

Outra ligacao também utilizada em algoritmos aglomerativos, chamada de ligagao Ward
(Ward linkage), proposta por Ward (1963), visa combinar dois grupos em um grupo em que a

variancia seja minima (NIELSEN, 2016).
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4.1.2.2 BIRCH

O algoritmo BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering Hierarchies),
proposto por Charikar et al. (1997), ¢ um método hierarquico aglomerativo adequado para
grandes bancos de dados. Dada uma quantidade limitada de memoria principal, o algoritmo
minimiza o tempo necessario para operagoes de entrada/saida (E/S) (HAN; KAMBER; PEI,
2012).

O BIRCH agrupa de forma incremental e dindmica os pontos de dados métricos
multidimensionais de entrada para tentar produzir o agrupamento de melhor qualidade com os
recursos disponiveis, como memoria e tempo. O algoritmo pode encontrar um bom grupo com
uma unica varredura dos dados e melhorar a qualidade do agrupamento com varreduras
adicionais. Além disso, também ¢ o primeiro algoritmo de agrupamento proposto na area de
banco de dados para lidar de forma eficaz com instancias que ndo fazem parte do padrdo
subjacente (ruidos) (RAFSANJANI; VARZANEH; CHUKANLO, 2012).

De acordo com Han, Kamber e Pei (2012), para o processo de agrupamento, o algoritmo
BIRCH utiliza dois conceitos: recurso de agrupamento (clustering feature - CF) e arvore de
recursos de agrupamento (clustering feature tree - CF tree). O recurso de agrupamento ¢ um
resumo das estatisticas de um determinado grupo. A partir de um recurso de agrupamento,
muitas estatisticas Uteis de um grupo podem ser extraidas. Uma arvore de recursos de
agrupamento ¢ uma arvore com altura balanceada que armazena os recursos de agrupamento
para um agrupamento hierarquico. Ha duas fases iniciais no processo. Na Fase 1, o banco de
dados ¢ verificado para a constru¢do uma arvore de recursos de agrupamento inicial na
memoria, que pode ser vista como uma compactacdo multinivel dos dados que tenta preservar
a estrutura de agrupamento inerente dos dados. Na Fase 2, o BIRCH aplica um algoritmo de
agrupamento para agrupar os nés folha da arvore de recursos de agrupamento, que remove
grupos esparsos como outliers € combina grupos densos em outros maiores.

Para a Fase 1, a arvore de recursos de agrupamento ¢ construida dinamicamente a
medida que os objetos sdo inseridos, sendo assim um método incremental. Apos a inser¢cao do
novo objeto, as informagdes sobre o objeto sao passadas para a raiz da arvore. Se o tamanho da
memoria necessdria para armazenar a arvore de recursos de agrupamento for maior do que o
tamanho da memoria principal, um valor limite pode ser especificado e a arvore ¢ reconstruida.

O processo de reconstrugdo ¢ executado construindo uma nova arvore a partir dos nés
de folha da arvore antiga. Assim, o processo de reconstrucao da arvore ¢ feito sem a necessidade

de reler todos os objetos. Além disso, uma vez que a arvore de recursos de agrupamento €
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construida, qualquer algoritmo de agrupamento, como um algoritmo de particionamento, pode

ser implementado com a arvore de recursos de agrupamento na Fase 2.

4.1.3 Métodos baseados em densidade

Os métodos hierdrquicos e de particionamento apresentam dificuldades em encontrar
grupos de forma arbitraria. Para isso, os métodos de agrupamento baseados em densidade
modelam grupos como regides densas no espago de dados, de forma ndo convexa, com o
objetivo de identificar os grupos e seus parametros de distribui¢do (HAN; KAMBER; PEI,
2012; ROKACH; MAIMON, 2005).

4.1.3.1 DBSCAN

O DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), proposto
por Ester et al. (1996), ¢ um algoritmo que implementa o método baseado em densidade e
encontra objetos centrais, ou seja, objetos que possuem vizinhangas densas. Foi projetado para
agrupar dados de formas arbitrarias na presenca de ruido em bancos de dados espaciais e nao
espaciais de alta dimensao.

A principal ideia do algoritmo ¢ que para cada objeto de um grupo, a vizinhanca de um
determinado raio (Eps) deve conter um nimero minimo de objetos (MinPts). Ambos podem
ser definidos pelo usuario. A Eps-vizinhanga (Eps-neighborhood) de um ponto arbitrario p ¢
definida como Ng,s = {q € D | dist(p,q) < Eps}, onde D ¢ o banco de dados de objetos. Se
os Eps-vizinhos de um ponto p contiverem pelo menos um nimero minimo de pontos, entao
esse ponto € chamado de ponto central. O ponto central € definido como Ng,s(P) > MinPts
(KHAN et al., 2014).

O Eps-vizinho de um objeto p ¢ o espaco dentro de um raio e centrado em p. Devido
ao tamanho fixo da vizinhanga definida por Eps, a densidade de uma vizinhanga pode ser
medida simplesmente pelo nimero de objetos na vizinhanga. O valor de MinPts ¢ utilizado
para determinar se uma vizinhanga ¢ densa ou ndo, onde as regides densas sao agrupamentos.

Considerando um objeto central g e um objeto p, p ¢ diretamente alcangével por
densidade de g se p estiver dentro da Eps-vizinhanga de g. Um objeto p ¢ diretamente
alcangével por densidade de outro objeto g se, e somente se, g for um objeto central e p estiver

no Eps-vizinhanga de g. Usando a relagdo diretamente alcancavel por densidade, um objeto
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central pode “trazer” todos os objetos de sua Eps-vizinhanga para uma regidao densa (HAN;
KAMBER; PEI, 2012).

De acordo com Han, Kamber e Pei (2012), o algoritmo DBSCAN procura os grupos
verificando a Eps-vizinhanca de cada objeto no conjunto de dados. Inicialmente, todos os
objetos em um determinado conjunto de dados D sdo marcados como "ndo visitados". O
DBSCAN seleciona aleatoriamente um objeto nao visitado p, marca p como “visitado” e
verifica se a Eps-vizinhanga de p contém pelo menos MinPts objetos. Se sim, um novo cluster
C ¢ criado para p, e todos os objetos na Eps-vizinhanca de p sdo adicionados a um conjunto
candidato, N. Caso contrario, p ¢ marcado como um ponto de ruido. O DBSCAN adiciona
iterativamente a C aqueles objetos em N que nao pertencem a nenhum grupo. Nesse processo,
para um objeto p’ em N que carrega o rotulo “ndo visitado”, o DBSCAN o marca como
“visitado” e verifica sua Eps-vizinhanga. Se a Eps-vizinhanga de p’ tem pelo menos MinPts
objetos, esses objetos na Eps-vizinhanga de p' sdo adicionados a N. DBSCAN continua
adicionando objetos a C até que C ndo possa mais ser expandido, ou seja, até que N esteja vazio.
Neste momento, o cluster C estd concluido e, portanto, ¢ formado.

Para encontrar o préximo grupo, o DBSCAN seleciona aleatoriamente um objeto nao
visitado entre os restantes. O processo de agrupamento continua até que todos os objetos sejam

visitados.

4.1.3.2 OPTICS

O algoritmo OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure), proposto
por Ankerst et al. (1999), ¢ um método de agrupamento baseado em densidade, assim como o
DBSCAN, que cria uma ordem aumentada do banco de dados que representa sua estrutura de
agrupamento baseada em densidade. Diferente do DBSCAN, em que ¢ necessario que o valor
de raio maximo de uma vizinhanca (Eps) € o nimero minimo de pontos necessarios na
vizinhanga de um objeto central (MinPts) sejam informados, o OPTICS ndo produz
explicitamente um agrupamento de conjunto de dados. O algoritmo produz uma ordem de grupo
e nao apresenta a dificuldade de utilizar um conjunto de parametros globais na analise de
agrupamento.

A ordem de grupo obtida pelo OPTICS ¢ uma lista linear de todos os objetos em analise
e representa a estrutura de agrupamento baseada em densidade dos dados. Os objetos em um

grupo mais denso sdo listados mais préximos uns dos outros na ordem do grupo. Essa ordenagao
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¢ equivalente ao agrupamento baseado em densidade obtido a partir de uma ampla gama de
configuragdes de pardmetros sem exigir que o usuario determine um limite de densidade
especifico. A ordenagao do grupo pode ser usada para extrair informagdes basicas de
agrupamento, como centros de agrupamento ou grupos de forma arbitraria, obter a estrutura de
agrupamento intrinseca e fornecer uma visualizagdo do agrupamento (HAN; KAMBER; PEI,
2012).

Para formar os diferentes agrupamentos simultaneamente, os objetos sdo processados
em uma ordem especifica. Esta ordem seleciona um objeto que ¢ alcangavel por densidade em
relagdo ao valor de Eps mais baixo para que os grupos com densidade mais alta sejam
finalizados primeiro. Para este processo, sao necessarias as informagdes de distancia do nucleo
(core-distance) e de distancia de alcangabilidade (reachability-distance) dos objetos. A
distancia do nucleo de um objeto p € o menor valor Eps’ tal que a vizinhanga de Eps’ de p tem
pelo menos MinPts objetos. Ou seja, Eps’ € o limite minimo de distancia que torna p um objeto
central. Se p ndo for um objeto central de acordo com Eps’ e MinPts, a distancia central de p
¢ indefinida. Ja a distancia de alcangabilidade do objeto g ao objeto p € o valor minimo do raio
que torna a densidade p alcangével a partir de g. De acordo com a defini¢do de densidade-
alcancabilidade, g deve ser um objeto central e p deve estar na vizinhanca de q. Portanto, a
distancia de alcancabilidade de q a p ¢ definida por:
max{distancia do nucleo (q), dist(p,q)}. Se q ndo € um objeto central de acordo com Eps
e MinPts, a distancia de alcancabilidade de q até p ¢ indefinida.

O algoritmo OPTICS calcula uma ordem de todos os objetos em um determinado banco
de dados e, para cada objeto, armazena a distancia central e uma distancia de alcangabilidade
adequada. E criada uma lista chamada OrderSeeds para gerar a ordem de saida. Os objetos em
OrderSeeds sao classificados pela distancia de alcance de seus respectivos objetos centrais mais
proximos, ou seja, pela menor distancia de alcance de cada objeto.

O processo comeca com um objeto arbitrario de entrada como o objeto atual p. Ele
recupera a Eps-vizinhanga de p, determina a distancia do ntcleo e define a distancia de
alcangabilidade como indefinida. O objeto atual p € entdo gravado na saida.

Se p ndo for um objeto central, OPTICS simplesmente passa para o proximo objeto na
lista OrderSeeds. Se p for um objeto central, entdo para cada objeto g, na vizinhanga de p,
OPTICS atualiza sua distancia de alcangabilidade de p e insere q em OrderSeeds se q ainda
nao foi processado. A iteracdo continua até que a entrada seja totalmente consumida e

OrderSeeds esteja vazio.
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A ordenac¢ao do grupo de um conjunto de dados pode ser representada graficamente, o
que auxilia na visualiza¢do e na compreensao da estrutura de agrupamento em um conjunto de

dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

4.2 Agrupamento com Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo ¢ uma subarea especifica do Aprendizado de Maéquina.
Consiste em uma estrutura matematica para aprender representacdes a partir de dados, em que
essas representacdes sdo organizadas em camadas. Diferente do Aprendizado de Méquina
convencional, o Aprendizado Profundo utiliza uma cascata de camadas de unidades de
processamento ndo linear para extragdo e transformacgdo de recursos. A primeira camada ¢ a
ultima camada sdo chamadas, respectivamente, de camada de entrada e camada de saida. As
camadas intermedidrias entre as camadas de entrada e saida s3o denominadas de camadas
ocultas. As entradas dos algoritmos de Aprendizagem Profunda sao transformadas por meio de
varias camadas ocultas e as saidas sdo derivadas do calculo das camadas ocultas. A quantidade
de camadas que contribuem para um modelo de dados ¢ chamada de profundidade do modelo
(CHOLLET, 2018; HAO; ZHANG; MA, 2016).

Normalmente, o Aprendizado Profundo envolve dezenas ou até centenas de camadas
sucessivas de representacdes e todas sdo aprendidas automaticamente com a exposi¢ao aos
dados de treinamento. Essas representagdes em camadas geralmente sdo aprendidas por meio
de modelos chamados redes neurais, estruturadas em camadas empilhadas (CHOLLET, 2018).
Comparado ao modelo raso, o modelo profundo tem uma melhor capacidade de representacao
de fungdes nao lineares (HAO; ZHANG; MA, 2016).

Um exemplo de uma rede com multiplas camadas pode ser visto na Figura 2. No
exemplo, a rede transforma a imagem de um digito para reconhecer qual digito estd
representado na imagem. Para isso, a rede transforma a imagem do digito em representagdes
cada vez mais diferentes da imagem original e cada vez mais informativas para o resultado

final.
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Figura 2 - Exemplo de uma rede com quatro camadas para reconhecer o digito 4 que esta representado
na figura de entrada

Representagdes Representagdes Representagdes
Camada 1 Camada 2 Camada 3

\ Representagdes
Camada 4
(Saida)

Camada 1 \y / ,." Camada 2\ / Camada 3
/

Fonte: Adaptado de Chollet (2018).

Entrada
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DOONOOOEWN -O

,r" Camada 4

A transformag¢do implementada por uma camada é parametrizada por seus pesos. No
Aprendizado Profundo, aprender significa encontrar um conjunto de valores para os pesos de
todas as camadas de uma rede, de modo que a rede mapeie corretamente as entradas de exemplo
para seus roétulos correspondentes.

Para controlar a saida de uma rede neural, ¢ necessario medir o qudo distante a saida da
rede estd do desejado. A funcdo de perda ¢ responsavel por realizar essa tarefa, calculando uma
pontuagdo de distancia entre a saida da rede e a saida desejada. Essa pontuagao ¢ utilizada como
um feedback para ajustar os valores dos pesos a fim de minimizar a pontuagao de perda. Esse
processo ¢ realizado pelo otimizador, que implementa o algoritmo de retropropagagdo, o

algoritmo central do Aprendizado Profundo (Figura 3).
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Figura 3 - Exemplo de uma rede neural profunda e suas fungdes

Entrada X
Camada
de dados)
Camada
(transformagéao
de dados)
L .. Rétulos
Atualizagao Predigbes f
dos pesos Y verda;:lewos

Fungéo de
perda

Pontuagao
de perda

Fonte: Adaptado de Chollet (2018).

Inicialmente, valores aleatorios sdo atribuidos aos pesos da rede e, com isso, a pontuagao
de perda ¢ muito alta. A cada exemplo processado pela rede, os pesos sdo ajustados e a
pontuacdo de perda diminui. Esse processo ¢ chamado de treinamento. Apods repetidos
exemplos processados, os valores de pesos obtidos minimizam a func¢do de perda. Uma rede
com perda minima em que as saidas sdo o mais proéximo possivel do desejado ¢ chamada de
rede treinada (CHOLLET, 2018).

De acordo com Min et al. (2018), com o Aprendizado Profundo, as redes neurais
profundas podem ser usadas para transformar os dados em representagdes mais “amigaveis”
para o processo de agrupamento, devido a sua propriedade de transformacgdo altamente nao
linear. O conceito envolvendo Aprendizado Profundo em tarefas de agrupamento de dados ¢
chamado de Agrupamento Profundo (Deep Clustering).

Os métodos tradicionais de agrupamento podem ser classificados como métodos de
particionamento, hierdrquico e baseados em densidade, como apresentado anteriormente. Ja os
métodos de Agrupamento Profundo sdo classificados de acordo com a arquitetura de rede
utilizada para o agrupamento, pois o objetivo do Agrupamento Profundo ¢ aprender uma
representacdo orientada a agrupamento. Codificador automatico (Autoencoder), rede neural de
agrupamento, Generative Adversarial Network (GAN) e Variational Autoencoder (VAE) sdo
exemplos de classificagdes de Agrupamento Profundo. Além de executar tarefas de

agrupamento, os métodos podem gerar novas amostras dos grupos obtidos (CHOLLET, 2018;

MIN et al., 2018).
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Para orientar as redes a aprender representacdes amigaveis, héa dois tipos de funcdes de
perda de agrupamento: perda de agrupamento principal e perda de agrupamento auxiliar. A
perda de agrupamento principal contém os centroides de agrupamento e atribuicdes de
agrupamento de amostras. Ou seja, apés o treinamento da rede orientado pela perda de
agrupamento, os grupos podem ser obtidos diretamente. A perda de agrupamento auxiliar
apenas orienta a rede para aprender uma representacdo mais vidvel para o agrupamento, mas
nao pode gerar grupos de maneira direta. Ou seja, os métodos de Agrupamento Profundo com
perda de agrupamento auxiliar requerem a execucao de um método de agrupamento apds o

treinamento da rede para obter os grupos (MIN et al., 2018).

4.2.1 Autoencoder

O Autoencoder, também chamado decodificador automatico, ¢ um dos algoritmos mais
significativos na aprendizagem de representacdo nao supervisionada. O algoritmo obtém um
espaco de recursos viavel, realizando a compressao de dados. Uma rede Autoencoder fornece
uma fun¢do de mapeamento ndo linear através da aprendizagem de um codificador e um
decodificador, as duas principais partes que compdem o algoritmo. O codificador ¢ uma fun¢ao
de mapeamento a ser treinada que compacta os dados de entrada para recursos de menor
dimensao, e o decodificador deve ser capaz de reconstruir os dados originais a partir dos
recursos gerados pelo codificador. Na fun¢do de mapeamento, o método garante o minimo de

erro de reconstrucao entre a camada do codificador e a camada de dados (MIN et al., 2018).

Figura 4 — Arquitetura basica de um modelo de Autoencoder

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Codificador Decodificador

Fonte: Adaptado de Zhang, Liu e Jin (2020).



48

No algoritmo, o modelo de Autoencoder implementado € conectado e simétrico, ou seja,
os dados sdo compactados e descompactados de maneira exatamente oposta. A fungdo recebe
uma lista do namero de unidades em cada camada do codificador (dims) e o nimero de camadas
do modelo ¢ calculado como 2 * tamanho da lista dims — 1. Nesta primeira etapa, a camada
oculta extrai os recursos, o codificador automatico ¢ treinado e os pesos do modelo sdo salvos
para serem utilizados na proxima etapa.

Como a camada oculta geralmente tem dimensionalidade menor do que a camada de
dados, ela pode ajudar a encontrar os recursos mais relevantes dos dados. A camada de
agrupamento, implementada na préxima etapa do algoritmo, converte a amostra de entrada em
um vetor que representa a probabilidade da amostra pertencer a cada grupo. A probabilidade ¢
calculada com a distribuicao t-Student. Os parametros utilizados nessa etapa sdo: o nimero de
grupos desejado, a lista com os pesos salvos na etapa anterior e o grau de liberdade na
distribuicao t-Student. Essa camada age de forma semelhante a um algoritmo de agrupamento,
em que os pesos representam os centroides de cada grupo. A ultima etapa tem como entrada
uma variavel que contém os dados a serem agrupados e, como saida, o grupo que cada amostra
tem maior probabilidade de pertencer.

O algoritmo de Autoencoder, apesar de ser um algoritmo de Aprendizado Profundo, ¢
um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado e, portanto, ndo necessita de classes
previamente definidas para realizar a classificagdo em diferentes grupos. Com isso, seu
desempenho ¢ melhorado nio apenas se houver um grande niumero de instdncias, mas sim se a
base de dados for limpa, sem dados duplicados e sem dados faltantes, por exemplo
(SALEKSHAHREZAEE; LEEVY; KHOSHGOFTAAR, 2021). Além disso, comparado com
outros métodos, algoritmos utilizando Autoencoder podem, em alguns casos, obter uma
acuracia razoavel em base de dados menores (AMARBAYASGALAN; JARGALSAIKHAN;
RYU, 2018).

4.3 Arvore de decisio

Arvore de decisdo ¢ um método de aprendizado supervisionado ndo paramétrico de
classificacdo que utiliza a abordagem dividir para conquistar (divide-and-conquer). O objetivo
¢ criar um modelo que preveja o valor de uma variavel de destino aprendendo regras de decisdao

inferidas a partir dos atributos dos dados (MYLES et al., 2004; PEDREGOSA et al., 2011).
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Para a aprendizagem, o algoritmo de arvore de decisdo tem como entrada um conjunto
de amostras de treinamento e outro conjunto com seus respectivos rotulos verdadeiros,
informando a qual classe cada amostra pertence. Depois de ajustado e treinado, o modelo pode
ser utilizado para prever as classes de novas amostras. Ha diversas técnicas e algoritmos
desenvolvidos para a constru¢do de arvores de decisdo. O algoritmo CART (Classification and
Regression Trees), proposto por Breiman et al. (1984), constrdi arvores bindrias utilizando o
atributo e o limite que geram o maior ganho de informacao em cada né. Também utiliza o indice
Gini como medida de impureza para selecionar o atributo, sendo que o valor 0 indica completa
igualdade e o valor 1, completa desigualdade. Ou seja, quanto mais proximo de 1, mais amostras
de diferentes grupos pertencem ao n6 em questdo. O atributo com a maior reducao de impureza
¢ utilizado para dividir os registros do n6 (BRIJAIN et al., 2014; PEDREGOSA et al., 2011).

Sendo x; € R™, com i = 1,...,1, vetores de treinamento e y € R' um vetor de rétulos,
a arvore de decisdo particiona recursivamente o espago de recursos de forma que as amostras
com os mesmos rotulos ou valores de destino semelhantes sejam agrupadas. Considerando Q,y,

os dados no né m com N,,, amostras, para cada divisdo de candidatos 8 = (j, t,;,), com recurso

j e limiar t,, , a particio dos dados em QZ*9“¢"%% () ¢ Qdireita(g) pode ser observada nas

Equacdes 9 e 10.

eauerde 9y = {(x, y)|x; < tm) 9)
Qarete(8) = Qu ™ (6)° (10)

Uma vantagem das arvores de decisdo ¢ a facilidade de interpretacio do modelo
construido, pois a visualizagdo da arvore possibilita entender as regras. Com isso, a
identificacao de atributos importantes e de relacionamentos interclasses pode ser utilizada para
apoiar projetos de analises de dados. Outra vantagem ¢ que arvore de decisao utiliza um modelo
“caixa branca”, em que uma situagdo observada no modelo pode ter sua condi¢do explicada
pela logica booleana, diferente de uma rede neural artificial que utiliza o modelo “caixa preta”

(MYLES et al., 2004; PEDREGOSA et al., 2011).
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 Populacio

Neste estudo retrospectivo, os dados utilizados sdo de registros de 485 pacientes com
cancer de prostata que foram tratados com radioterapia no Hospital das Clinicas da Faculdade
de Medicina de Ribeirdo Preto (HC-FMRP) entre janeiro de 2010 e janeiro de 2017.

O projeto de pesquisa do presente estudo, juntamente com a solicitagdo de dispensa de
aplicacdo do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), foram submetidos e
aprovados pelo Comité de Etica e Pesquisa do HC-FMRP.

Os critérios de inclusdo sdo: possuir idade entre 44 e 96 anos no momento do diagndstico
e utilizacdo de Radioterapia Conformada 3D (3D-CRT) ou Radioterapia de Intensidade
Modulada (IMRT) com uma dose total maior ou igual a 74 Gy.

Os critérios de exclusdo sdo: pacientes com metdstases, historia prévia de
prostatectomia, tratamento quimioterapico ou tratados com radiagao pélvica devido ao cancer

de prostata e pacientes submetidos a radioterapia hipofracionada.

5.2 Dados

A coleta dos dados foi realizada junto ao Servigco de Radioterapia do HC-FMRP, sob a
supervisdo do Dr. Gustavo Viani Arruda, médico radioterapeuta do Servico de Radioterapia,
no momento do diagndstico e tratamento dos pacientes.

Todos os pacientes antes do tratamento foram avaliados por seus historicos completos
e exame fisico. Originalmente, para o planejamento do tratamento, os pacientes foram
classificados em grupos de baixo, intermediario e alto risco, de acordo com o método de
D’Amico, o qual utiliza o escore de Gleason, o estagio clinico do tumor (estdgio T) e o PSA
inicial (PSA1) para determinar o grupo.

O escore de Gleason ¢ uma pontuacao que avalia o grau histoldgico do cancer com base
no padrdo do tumor e ¢ um dos fatores considerados pelo especialista para planejar o tratamento
do paciente. Quanto maior o grau, maior a possibilidade de progressdo do cancer, com ou sem
tratamento. Como o cancer de prostata geralmente ¢ heterogéneo, o escore total de Gleason ¢é
composto por duas pontuagdes: grau primario e grau secundario. O grau primario ¢ referente a

maior area do tumor na bidpsia, enquanto o grau secundario refere-se a segunda maior area do
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tumor. Cada grau varia de 1 a 5. O grau mais baixo 1 indica que as células cancerosas sao
semelhantes as células normais. J4 os maiores graus, como 4 e 5, indicam que as células
apresentam uma aparéncia muito anormal. O escore de Gleason ¢ obtido com a soma destes
graus e varia de 2 a 10 (NATIONAL COMPREHENSIVE CANCER NETWORK - NCCN,
2020; NELSON, 2020).

Outro parametro utilizado € o estagio T, que representa o tamanho do tumor principal e
varia entre T1 e T4. O estagio T1 indica que o tumor ndo pode ser sentido no exame de toque
retal e nao pode ser localizado em exames de imagens, porém hd a presenga de células
cancerosas. O tumor em estagio T2 pode ser sentido durante o exame de toque e ¢ encontrado
somente na prostata. O estadgio T3 indica que o tumor ultrapassou as camadas externas da
prostata e pode ser encontrado também na vesicula seminal. O Gltimo e mais alto estagio, T4,
indica que o tumor se expandiu além da prostata, em estruturas proximas como bexiga, reto e
parede pélvica (NCCN, 2020).

O PSA, terceiro parametro, ¢ uma proteina produzida por células que revestem pequenas
glandulas dentro da prostata. A maioria dos canceres de prostata tem inicio nessas células. O
nivel de PSA ¢ medido a partir de uma amostra de sangue e ¢ o nimero de nanogramas de PSA
por mililitro (ng/mL) de sangue. E utilizado para estabelecer o estadiamento do cancer, planejar
e verificar os resultados do tratamento. Apos o tratamento, se os niveis de PSA aumentam, ¢
chamado de recidiva bioquimica (ou recidiva do PSA). Isso pode ocorrer devido a volta do
cancer (recidiva) ou pelo fato do tratamento nao ter reduzido o cancer (persisténcia) (NCCN,
2020). Entretanto, o PSA ndo ¢ um marcador especifico do cancer de prostata e também ¢
produzido e mensuravel em pacientes que ndo apresentam um tumor ou com doenga benigna.
Além disso, independente da presenca do tumor, o nivel de PSA aumenta progressivamente de
acordo com a idade e com o volume da prostata (BAYNE; JARRETT, 2016).

Os critérios de classificacao utilizados pelo método proposto por D’Amico podem ser
observados na Tabela 2. Para o paciente ser classificado no grupo de baixo risco, todos os
critérios devem ser cumpridos. Para ser classificado nos grupos intermediario ou alto risco,
apenas um dos critérios deve ser cumprido. Todos os pacientes classificados como de alto risco

foram submetidos a cintilografia d0ssea.
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Tabela 2 - Critérios D’ Amico para a classificagdo dos grupos de risco

Grupo de risco | Escore de Gleason | Estagio clinico do tumor Valor de PSAI
Baixo <7 E T1 ou T2a £ <10 ng/mL
Intermediario 7 oU T2b ou 10 a 20 ng/mL
' !
Alto >17 oU >T2b ouU >20 ng/mL
I |

Fonte: Elaborado pela autora.

Baseada nas regras do método de D’Amico, um paciente ¢ classificado como baixo
risco, se, € apenas se, o escore de Gleason total for menor que 7, o estagio clinico do tumor for
T1 ou T2a e o valor de PSAi for menor que 10 ng/mL. Para o paciente ser classificado no grupo
de risco intermediario, o valor de escore de Gleason total deve ser 7 ou o estagio clinico do
tumor ser T2b ou o valor de PSAi estar entre 10 e 20 ng/mL. Ja para classificacdo no grupo de
alto risco, o escore de Gleason total deve ser maior que 7 ou o estdgio clinico do tumor maior
que T2b ou o valor de PSAi maior que 20 ng/ mL.

No presente estudo, além dos dados escore de Gleason, estagio T e PSAi, também foram
coletados outros dados, visando obter uma maior abrangéncia, assim como um maior
entendimento das varidveis que permeiam o posicionamento de um paciente em um
determinado grupo de risco.

Os seguintes dados adicionais foram coletados:

¢ idade do paciente no momento do diagndstico;

e escore de Gleason primario;

e escore de Gleason secundario;

e quantidade de fragmentos retirados para biopsia;
e quantidade de fragmentos positivos;

e ocorréncia de invasao perineural do tumor;

e se o paciente tem hipertensao arterial;

e se o paciente tem diabetes;

e ocorréncia de recidiva do PSA;

e o tempo de seguimento em meses do paciente.
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5.3 Metodologia proposta

Para atingir o principal objetivo de refinar os grupos de risco em pacientes com cancer
de prostata, foram implementados 8 algoritmos de aprendizado ndo supervisionado, incluindo
o método Autoencoder de Aprendizado Profundo, e os métodos de avaliacdo de Kaplan-Meier,
teste log-rank e método da silhueta. De modo geral, as atividades realizadas podem ser

observadas na Figura 5.

Figura 5 - Diagrama com atividades a serem realizadas com os dados

Leitura dos dados

Processamento dos Separacao dos dados

Pré-processamento dados com o NOS grupos de risco
dos dados algoritmo de resultantes
agrupamento

Calculo do método

da silhueta geral
(média de todos os

Calculo do teste
log-rank por pares

Implementagao do
grafico de Kaplan-
Meier

objetos)

se resultado do
agrupamento for
satisfatério

Implementagédo da
arvore de decisao
para analise dos
indicadores mais
relevantes

Implementagao do
método de
classificagao de um
novo paciente

Fonte: Elaborado pela autora.

Inicialmente, os dados de 485 pacientes com todas as variaveis foram lidos para que o
pré-processamento fosse realizado. O pré-processamento dos dados inclui a normalizagdo dos
mesmos, a verificagdo se ha dados faltantes e a selecao das varidveis utilizadas para o
processamento dos dados com os algoritmos de agrupamento. O método utilizado para a
normalizacdo foi o PowerTransformer, disponivel na biblioteca de pré-processamento de dados
na linguagem Python.

Das 12 variaveis coletadas, foram utilizadas 9 para o processamento dos dados: idade
do paciente no momento do diagndstico, valor de PSA inicial, estagio clinico do tumor, escore

de Gleason primario, escore de Gleason secundario, porcentagem dos fragmentos positivos da
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biopsia (PPB), ocorréncia de invasdo perineural do tumor, presenga de hipertensdo arterial do
paciente e presenca de diabetes. A varidvel PPB foi criada a partir das varidveis quantidade de
fragmentos retirados para bidpsia e quantidade de fragmentos positivos, dividindo os valores
de quantidade de fragmentos positivos pela quantidade de fragmentos retirados para bidpsia e
multiplicando o resultado por 100. Para o grafico de Kaplan-Meier e o teste log-rank, também
foram utilizadas as varidveis com as informagdes de ocorréncia de recidiva bioquimica e o
tempo de seguimento em meses do paciente.

O processamento dos dados para o refinamento dos grupos de risco foi realizado com a
implementag¢ao de 8 algoritmos de aprendizado ndo supervisionado, sendo um deles um método
de Aprendizado Profundo. Os algoritmos sdo: K-means, Mini Batch K-means, Affinity
Propagation, Agglomerative Clustering, BIRCH, DBSCAN, OPTICS e Autoencoder. Foram
escolhidos algoritmos dos trés diferentes métodos de agrupamento, além do método utilizando
Aprendizagem Profunda, e os mais citados na literatura de cada método.

Para cada algoritmo, foram obtidos o grafico de Kaplan-Meier, os valores de teste de
log-rank e o valor do coeficiente de silhueta. O grafico de Kaplan-Meier foi utilizado para que
o tempo livre de recidiva bioquimica dos grupos formados por cada algoritmo fosse comparado.
Para isso, apds o processamento do algoritmo, os dados foram separados de acordo com os
grupos resultantes do agrupamento, pois cada grupo gera uma curva no grafico de Kaplan-
Meier. O teste log-rank complementa o grafico, informando o grau de diferenciacdo entre os
grupos a partir do p — valor calculado. Os valores do teste log-rank foram obtidos por pares,
ou seja, todos os grupos foram comparados entre si e foi calculado o p — valor de cada
comparacao. O método da silhueta foi implementado para analisar se os grupos sao compactos,
ou seja, se 0s pacientes pertencentes a um grupo possuem caracteristicas semelhantes entre si,
e se os grupos estdo distantes uns dos outros. O resultado do método da silhueta obtido em cada
agrupamento ¢ a média dos valores de coeficiente de silhueta dos objetos de todos os grupos,
para que o agrupamento completo seja analisado.

A fim de obter um melhor resultado do refinamento dos grupos de risco, 3 estratégias
foram elaboradas e estudadas, analisadas e comparadas (Tabela 3):

e Estratégia 1: Os algoritmos de agrupamento foram implementados com o
objetivo de obter trés grupos de risco (baixo, intermediario e alto) a partir das 9
variaveis apresentadas anteriormente. Com os trés grupos definidos, as variaveis
e as caracteristicas dos pacientes pertencentes a cada grupo foram analisadas

para que as condi¢des de agrupamento fossem definidas.



56

Estratégia 2: Grupos baixo, intermediario e alto foram gerados de acordo com
os critérios propostos por D’Amico, o qual utiliza os valores de escore de
Gleason, estagio clinico do tumor e PSA inicial, com as regras descritas na
Tabela 2. Esta estratégia visa gerar subgrupos desses, a fim de se obter maior
homogeneidade entre os pacientes de cada subgrupo. Primeiramente, apenas os
dados dos pacientes do grupo de risco baixo foram utilizados para o
agrupamento e, assim, subgrupos do grupo de baixo risco foram definidos. Em
seguida, o mesmo processo foi feito apenas com os dados dos pacientes
pertencentes ao grupo de risco intermediario e, por ultimo, apenas com os dados
dos pacientes do grupo de alto risco. Com isso, os subgrupos de cada grupo de
risco foram definidos. O ntimero de subgrupos nao foi previamente estabelecido.
Ap0s a analise dos resultados, os algoritmos mais adequados para estabelecer os
subgrupos foram identificados.

Estratégia 3: Os algoritmos foram utilizados para gerar grupos sem que um
limite de nimero de grupos fosse estabelecido. A cada novo processamento de
cada algoritmo de agrupamento, o nimero de grupos a serem estabelecidos foi
aumentado, iniciando por 4 grupos, até que ndo foram mais identificados novos
grupos no grafico de Kaplan-Meier, ou seja, at¢ que ndo foram mais
identificadas diferencas no tempo livre de recidiva bioquimica entre os novos
grupos. Apos a andlise dos grupos e a comparagcdo dos algoritmos, foram

definidos o nimero de grupos mais adequado e as condi¢des de agrupamento.

Tabela 3 - Resumo das estratégias elaboradas para refinar os grupos de risco

Estratégia | Numero de grupos Principal caracteristica da estratégia
1 3 Alterar as condigdes de agrupamento
2 Indefinido Definir subgrupos a partir dos grupos ja definidos
3 >3 Nao limitar o numero de grupos total

Fonte: Elaborado pela autora.

Apo6s a implementacdo das 3 estratégias, os melhores resultados de cada uma foram

analisados para definir a estratégia com melhor desempenho, estabelecendo os pontos fortes e

fracos de cada uma, o algoritmo de aprendizado ndo supervisionado que realizou o melhor
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agrupamento de acordo com os métodos de avaliacdo e também os indicadores mais relevantes
para obter o refinamento dos grupos de risco.

Para tornar explicitos os indicadores mais relevantes e a fim de apresentar ao usudrio
conjuntos de regras que permitem a ele entender a 16gica de geragdo dos agrupamentos, foram
implementadas arvores de decisdo a partir dos indicadores mais relevantes identificados pelos
melhores resultados dos algoritmos. O algoritmo de arvore de decisdo recebe como pardmetro
de entrada o resultado do agrupamento realizado pelos algoritmos de Aprendizado de Maquina,
ou seja, os dados de entrada da arvore de decisdo ¢ a saida dos algoritmos de agrupamento.

Finalmente, apds obter todos os resultados, foi implementada uma ferramenta
computacional para predicao do grupo de risco a partir dos dados de um determinado paciente,
utilizando aprendizado supervisionado com os grupos resultantes. O usuario pode escolher uma
ou mais entre as estratégias propostas e depois avaliar os resultados gerados, para escolher a
classificagdo que julgar mais apropriada. Assim, com este trabalho, além de realizar o
refinamento do grupo de risco, € possivel classificar novos pacientes de acordo com os grupos

de risco resultantes do estudo, de forma simples, direta e detalhada.

5.4 Ferramentas computacionais

Todos os métodos deste estudo foram implementados na linguagem de programacao
Python na versao 3.9.12, utilizando o ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook na versao
6.4.8. Os métodos de pré-processamento de dados, os métodos de agrupamento e método da
Silhueta foram implementados utilizando a biblioteca de Aprendizado de Méquina scikit-learn
na versao 1.0 (PEDREGOSA et al., 2011). O método de Kaplan-Meier e o teste log-rank foram
implementados utilizando a biblioteca lifelines (versao 0.26) (DAVIDSON-PILON, 2019) e os
graficos foram implementados com a biblioteca matplotlib (versdo 3.4.3) (HUNTER, 2007).
As bibliotecas NumPy (versao 1.21.2) (HARRIS et al., 2020), para o processamento de matrizes
e com fungdes matematicas para realizar operagdes com matrizes, € pandas (versao 1.3)
(McKINNEY, 2010), para analise de dados, também foram utilizadas. Para a implementagao
do método de agrupamento utilizando Aprendizado Profundo, foi utilizada a biblioteca keras
(versdo 2.6) (CHOLLET et al., 2015).

Na implementacao dos algoritmos de agrupamento, diferentes parametros foram
utilizados para cada estratégia.

No agrupamento utilizando o K-means, os trés parametros alterados foram o niimero de

grupos (n_clusters), o nimero de vezes que o algoritmo roda com diferentes valores de
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centroides para obter o melhor resultado (n_init) e o valor para controlar a randomizacao, para
tornar o resultado reprodutivel (random_state). Todos os valores foram testados para que
fossem obtidos os melhores resultados. Os valores atribuidos a cada parametro de acordo com
a estratégia podem ser observados na Tabela 4. Os parametros ndo mencionados utilizaram o

valor padrdo ja definido pelo algoritmo.

Tabela 4 — Valores dos parametros na implementagdo do método K-means

Estratégia n_clusters n_init random_state
1 3 50 13
Baixo 2 10 75
2 | Intermediario 2 10 19
Alto 2 10 113
3 4 50 13
5 50 42

Fonte: Elaborado pela autora.

No algoritmo Mini Batch K-means, os parametros alterados foram: nimero de grupos
(n_clusters) e o valor para controlar a randomizagdo, para tornar o resultado reprodutivel
(random_ state). Esses valores em cada estratégia podem ser observados na Tabela 5. Os valores

utilizados em outros pardmetros foram os valores padrdes ja definidos pelo algoritmo.

Tabela 5 — Valores dos parametros na implementagdo do método Mini Batch K-means

Estratégia n_clusters | random_state
1 3 105
Baixo 2 613
Intermediario 2 19
Alto 2 4
3 4 2240
5 1170

Fonte: Elaborado pela autora.

Jano Affinity Propagation, o tnico parametro definido foi um valor de preferéncia, que
altera o numero de grupos definidos pelo algoritmo (preference). Como o algoritmo do Affinity
Propagation ndo contém o pardmetro para definir o numero de grupos, esse valor pode ser
definido alterando o parametro preference. Pontos com valores maiores que o valor de
preferéncia t€ém maior probabilidade de serem escolhidos como exemplares. Varios valores

foram testados para que fosse definido o numero de grupos desejado em cada estratégia. Esses
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valores podem ser observados na Tabela 6. O restante dos pardmetros foi definido com o valor

padrdo.

Tabela 6 — Valores do parametro preference na implementa¢do do método Affinity Propagation

Estratégia preference
1 -250
Baixo -100
2 Intermediério -120
Alto -160
3 4 grupos -180
5 grupos -150

Fonte: Elaborado pela autora.

Na implementacdo do Agglomerative Clustering, apenas o parametro que define o
numero de grupos (n_clusters) foi alterado do padrao (Tabela 7).

Tabela 7 — Valores do pardmetro de nimero de grupos na implementacdo do método Agglomerative

Clustering
Estratégia n_clusters
1 3
Baixo 2
2 Intermedidrio 2
Alto 2
4
3
5

Fonte: Elaborado pela autora.

No algoritmo BIRCH, além do pardmetro que define o nimero de grupos (n_clusters),
também foi definido o valor limite do raio do subgrupo obtido pela fusdo de uma nova amostra
e o subgrupo mais proximo (threshold). Se o raio for maior que o limite definido, um novo
subgrupo ¢ criado. Valores baixos promovem a divisdo de grupos. Em todas as estratégias, o
valor do parametro threshold foi de 0.29. Os valores do pardmetro do numero de clusters podem

ser observados na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores do parametro de numero de grupos ¢ de threshold na implementagdo do método
BIRCH

Estratégia n_clusters | threshold
1 3
2 Baixo 2

0.29
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Intermediario
Alto

3

(O NN SR )

Fonte: Elaborado pela autora.

O algoritmo para realizar o agrupamento com DBSCAN nao apresenta o parametro de
numero de grupos. O numero de grupos ¢ definido alterando dois parametros: o valor da
distancia maxima entre duas amostras para que uma seja considerada na vizinhanga da outra
(eps) e o nimero de amostras em uma vizinhanga para que um ponto seja considerado um ponto
central (min_samples). Os valores definidos destes parametros em cada estratégia para que o

numero de grupos desejados fosse obtido podem ser observados na Tabela 9.

Tabela 9 — Valores dos parametros na implementacdo do método DBSCAN

Estratégia eps min_samples
1 0.385 5
Baixo 0.4 5
Intermediario 0.76 5
Alto 0.8 5
3 0.358 4
0.36 4

Fonte: Elaborado pela autora.

No algoritmo OPTICS, também ndo hd um pardmetro para definir diretamente um
numero de grupos. Para definir o nimero de grupos, os parametros que definem um o nimero
de amostras em uma vizinhanga para um ponto a ser considerado como um ponto central
(min_samples) e a distancia maxima entre duas amostras para que uma seja considerada na
vizinhanga da outra (max_eps). Esses valores podem ser observados na Tabela 10. Os outros

parametros foram definidos de acordo com o padrdo do algoritmo.

Tabela 10 — Valores dos parametros na implementagdo do método OPTICS

Estratégia min_samples max_eps
1 15 Nao definido
Baixo 18 Nao definido
2 Intermediario 15 Nao definido
Alto 12 Nao definido
3 12 Nao definido
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12 1.9

Fonte: Elaborado pela autora.

A implementagdo do Autoencoder contém os parametros que definem o numero de
grupos (n_clusters), o valor de corte usado para separar o treinamento em fases distintas (epoch)
e o tamanho do conjunto de amostras que serad processado em paralelo e que pode aproximar a
distribuicdo dos dados de entrada melhor do que uma unica entrada (batch_size), o tipo do
otimizador utilizado para treinamento (optimizer) e a funcao de perda (loss). O niimero de
grupos varia de acordo com a estratégia, assim como mostrado na Tabela 11. Em todas as
estratégias, os valores dos parametros epoch, batch size, optimizer e loss utilizados foram os
mesmos: 50, 256, adam e mse, respectivamente. Os valores dos pardmetros foram escolhidos
de acordo com o mais comumente utilizado em algoritmos de Aprendizado Profundo utilizando

codificador automatico.

Tabela 11 — Valores do parametro de nimero de grupos na implementagdo do método Autoencoder

Estratégia n_clusters
1 3
Baixo 2
2 Intermediario 2
Alto 2
4
3 5

Fonte: Elaborado pela autora.

5.4 Validac¢ao de agrupamento

Dado um conjunto de dados e um algoritmo de agrupamento, diferentes grupos sio
obtidos se o algoritmo for executado com diferentes parametros. Com isso, ¢ importante que
uma avaliacdo do agrupamento resultante seja feita. A avaliagao dos resultados de um algoritmo
de agrupamento ¢ conhecida como validacao de agrupamento (cluster validation).

A validagdo de agrupamento geralmente se refere a exploragdo da qualidade de um
agrupamento e ¢ mais complexa do que avaliar o ajuste do modelo ou a qualidade da predicao
na regressao ou classifica¢ao supervisionada, pois geralmente as informagdes sobre as classes
verdadeiras dos objetos ndo estdo disponiveis na andlise de agrupamento (HENNIG et al.,

2016).
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Os métodos de validagao de agrupamento podem ser divididos em dois tipos: métodos
extrinsecos ¢ métodos intrinsecos. Se as informagdes sobre as classes verdadeiras estiverem
disponiveis, um método extrinseco pode ser utilizado para comparar os grupos resultantes do
agrupamento obtido pelo algoritmo com as classes verdadeiras. Quando nao hé informacgdes
sobre as classes verdadeiras dos objetos, um método intrinseco pode ser utilizado para avaliar
a qualidade do agrupamento, considerando qudo distantes estdo os grupos resultantes (HAN;

KAMBER; PEI, 2012).

5.4.1 Método da Silhueta

O método da Silhueta ¢ um método intrinseco proposto por Rousseeuw (1987) que
permite que um grupo seja representado por uma silhueta. O método avalia quao distantes estdo
0S grupos € o quao compacto um grupo €.

Considerando um conjunto de dados D, de n objetos, suponha que D seja particionado
em k grupos. Para cada objeto o € D, ¢ calculado a(o) como a distancia média entre o e todos
os outros objetos no grupo ao qual o pertence, e b(0) como a distdncia média minima de o a
todos os grupos aos quais o nao pertence. Com isso, o coeficiente de silhueta do objeto o pode

ser calculado de acordo com a Equagao 11.

_ b(o) —a(o)
s(o) = max{a(o),b(0)}

(11)

O valor do coeficiente de silhueta estd entre -1 e 1. O valor de a(o) reflete a
compactacdo do grupo ao qual o pertence. Quanto menor o valor, mais compacto ¢ o grupo. O
valor de b(0) reflete quanto o objeto o esta separado de outros grupos. Quanto maior o valor
de b(0), mais separado o esta dos outros grupos. Portanto, valores de coeficiente de silhueta
proximos a 1 indicam que o grupo ¢ compacto e estd distante dos outros grupos, o que ¢
desejavel. Valores de coeficiente de silhueta negativos indicam que o objeto em questdo esta
mais proximo de objetos de outros grupos do que dos objetos do grupo que ele pertence, o que
ndo ¢ desejavel. Valores proximos de 0 podem indicar que o objeto em questdo esta entre dois
grupos. Para avaliar a qualidade de um agrupamento, pode ser utilizado o valor médio do

coeficiente de silhueta de todos os objetos no conjunto de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
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5.4.2 Método de Kaplan-Meier e teste log-rank

Além da validagao de agrupamento, o método de Kaplan-Meier e o teste log-rank sdo
medidas utilizadas frequentemente para a analise da qualidade dos agrupamentos resultantes
dos algoritmos. O Kaplan-Meier ¢ um método simples e o mais popular utilizado para a anélise
de sobrevivéncia. Juntamente com o teste log-rank, ¢ capaz de estimar as probabilidades de
sobrevivéncia e comparar a sobrevivéncia entre os grupos (JAGER et al., 2008).

Em aplicagdes médicas, o método Kaplan-Meier ¢ utilizado para medir a fracao de
individuos que vivem por um determinado periodo de tempo apds o tratamento. O tempo a
partir de um ponto definido até a ocorréncia de um determinado evento ¢ chamado de tempo de
sobrevivéncia e a analise de dados de grupos ¢ chamada de analise de sobrevivéncia. O evento
analisado pode ser morte, ocorréncia de uma infec¢ao ou recidiva bioquimica de um cancer,
por exemplo (BEWICK; CHEEK; BALL, 2004; GOEL; KHANNA; KISHORE, 2010).
Entretanto, ao final do tempo de acompanhamento, ¢ possivel que o evento nao tenha ocorrido
com todos os pacientes do estudo. Para esses pacientes, o tempo de sobrevivéncia é considerado
um dado censurado. O método Kaplan-Meier ¢ capaz de calcular a sobrevivéncia ao longo do
tempo mesmo com esse tipo de dado (JAGER et al., 2008).

Ao analisar os dados de sobrevivéncia, duas fun¢des que dependem do tempo sdo
calculadas: a fungdo de sobrevivéncia e a fungdo de risco. A fungdo de sobrevivéncia S(t) ¢
definida como a probabilidade de o evento ndo ocorrer até o tempo t. A fungdo de risco h(t) ¢
a probabilidade condicional de o evento ocorrer no tempo t sendo que ndo ocorreu até aquele
momento (BEWICK; CHEEK; BALL, 2004).

A curva de sobrevivéncia de Kaplan-Meier ¢ definida como a probabilidade de
sobrevivéncia S(t) em um determinado periodo de tempo t. Considerando a morte por cancer
como o evento de interesse, a probabilidade de sobrevivéncia em qualquer momento particular

¢ calculada de acordo com a Equagao 12.

namero de individuos vivos no inicio — niumero de 6bitos
t =

(12)

numero de individuos vivos no inicio

Para cada intervalo de tempo, a probabilidade de sobrevivéncia ¢ calculada como o
numero de individuos sobreviventes dividido pelo numero de individuos em risco. Individuos
com dados censurados ndo sdo considerados individuos em risco. A probabilidade total de

sobrevivéncia até esse intervalo de tempo € calculada multiplicando todas as probabilidades de
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sobrevivéncia em todos os intervalos de tempo anteriores a esse tempo, aplicando a lei da
multiplicagdo da probabilidade para calcular a probabilidade cumulativa (GOEL; KHANNA;
KISHORE, 2010).

Duas ou mais curvas de sobrevivéncia podem ser comparadas visualmente, através do
grafico tracado entre as probabilidades de sobrevivéncia estimadas (eixo Y) e o tempo (eixo X)
(Figura 6), ou estatisticamente testando a hipotese nula, ou seja, que ndo ha diferenga em relagao
a sobrevivéncia entre os grupos. Essa hipotese nula ¢ testada estatisticamente por outro teste

conhecido como teste log-rank (equagao 13).

Figura 6- Exemplo de um grafico de Kaplan-Meier com uma curva, mostrando a relacdo entre a
probabilidade de sobrevivéncia estimada (S(t)) e o tempo (t). Como exemplo, considere que a curva
representa um grupo de pacientes com cancer de prostata, que a probabilidade estimada seja de
pacientes livres de recidiva bioquimica e que o tempo esteja em meses. Considerando 20 meses,
aproximadamente 95% dos pacientes do grupo esta livre de recidiva bioquimica. Ja considerando 100
meses, temos aproximadamente 68% de pacientes livre de recidiva bioquimica.

10 1 ~ Exemplo de curva

0.9 1

08
S(t)

0.7 1

0.6 1

0 20 40 60 80 100 120

Fonte: Elaborada pela autora.

(01 — Ey)* 4 (0, — E5)°

13
E L (13)

log — rank =

Considerando dois grupos distintos, E; € E, sdo o nimero esperado de eventos nos
grupos 1 e 2, respectivamente, ¢ 0; ¢ 0, sao o numero total de eventos observados em cada
grupo (BEWICK; CHEEK; BALL, 2004; GOEL; KHANNA; KISHORE, 2010).

Os calculos de todos os valores na equacao fornecerdo o valor da estatistica de teste. O
p-valor pode ser calculado e analisado a partir dos valores obtidos. Quanto menor o p-valor,

maior a diferenciacdo entre os grupos. Grupos com p-valor baixo (geralmente < 0,05) sdo
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considerados grupos diferentes estatisticamente, ou seja, hd diferenga significativa entre os

grupos quanto a sobrevida.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o objetivo de refinar os grupos de risco de cancer de prostata, as trés estratégias
descritas na se¢do 5.2 foram elaboradas, implementadas e analisadas com base no desempenho
obtido, para identifica¢do de pontos fortes e fracos e discussao sobre sua aplicabilidade. As trés
estratégias foram estudadas com a implementagdo de sete algoritmos de Aprendizado de
Maquina ndo supervisionado € um algoritmo de Autoencoder, que utiliza técnica de
aprendizado profundo ndo supervisionado. Os algoritmos sdo: K-means, Mini Batch K-means,
Affinity Propagation, Agglomerative Clustering, BIRCH, DBSCAN, OPTICS e Autoencoder.

Inicialmente, antes da implementacao dos algoritmos de agrupamento, os dados
descritos na secdo 5.1 foram analisados e pré-processados. Observou-se que, dos 485 pacientes,
81 pacientes tinham 2 ou mais informagdes faltantes na base de dados. Com isso, decidiu-se
excluir estes pacientes, resultando em 404 pacientes no total para o estudo.

Em seguida, as variaveis que foram utilizadas para o agrupamento e para as analises
posteriores foram selecionadas: idade, PSA inicial (PSA1), estadgio clinico do tumor, escore de
Gleason primadrio, escore de Gleason secundario, porcentagem positiva da bidpsia (PPB),
ocorréncia de invasdo perineural, presenca de pressdo alta, presenca de diabetes, ocorréncia da
recidiva do PSA, o tempo em meses do seguimento do paciente € o grupo de risco no qual o
paciente foi classificado previamente.

De todas as variaveis, idade, PSA, estdgio clinico do tumor, escore de Gleason primario,
escore de Gleason secundario, porcentagem positiva da bidpsia, ocorréncia de invasao
perineural, se o paciente tem pressao alta e se o paciente tem diabetes, totalizando em 9
variaveis, foram selecionadas para serem utilizadas na implementacao dos algoritmos para a
realizacdo dos agrupamentos. Das 9 variaveis, 3 sdo bindrias (ocorréncia de invasao perineural,
se o paciente tem pressdo alta e se o paciente tem diabetes) e as outras 6 foram normalizadas
para que todos os valores estejam em uma mesma escala.

As variaveis restantes (ocorréncia de recidiva do PSA, o tempo em meses do seguimento
do paciente e o grupo de risco que o paciente foi classificado previamente) foram utilizadas
depois do agrupamento para a implementa¢do do grafico de Kaplan-Meier e do teste log-rank.
O grafico mostra visualmente as curvas em relagdao ao tempo livre de recidiva bioquimica de
cada grupo definido pelos algoritmos e o teste log-rank informa um p-valor a partir da
comparacdo entre os grupos. Curvas bem separadas e um baixo p-valor indicam que os grupos

sdo diferentes entre si. Tanto o grafico quanto o p-valor resultantes foram comparados para que
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sejam obtidos os resultados mais satisfatorios entre os oito algoritmos implementados e entre
as trés estratégias elaboradas. Apds as andlises, para os melhores resultados obtidos, foi
implementada arvore de decisdo para que fossem identificados os indicadores mais relevantes

para o agrupamento e os valores limites das variaveis para a classificacao do paciente.

6.1 Estratégia 1

Ap6s o pré-processamento dos dados, os algoritmos de aprendizado ndo supervisionado
foram implementados para o agrupamento dos dados. A primeira implementagdo foi realizada
de acordo com a Estratégia 1, que tem como objetivo formar trés grupos de risco no total para
refinar as condi¢des de agrupamento. Os oito algoritmos foram implementados e os dados
foram divididos de acordo com os grupos resultantes. Apds o agrupamento, foram
acrescentadas as variaveis ocorréncia de recidiva do PSA e o tempo em meses do seguimento
do paciente para a implementacao do método de Kaplan-Meier, do teste log-rank e para o
calculo do valor do coeficiente de silhueta para a analise dos resultados.

Os graficos de Kaplan-Meier resultantes dos oito algoritmos de Aprendizado de
Maquina para o estudo da Estratégia 1 podem ser vistos na Figura 7. Os grupos 1, 2 e 3
representam, respectivamente, os grupos de risco baixo, intermediario e alto. Os valores
resultantes do teste log-rank e do método da silhueta podem ser vistos na Tabela 12 e Tabela

13, respectivamente.
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Figura 7 - Graficos de Kaplan-Meier dos agrupamentos resultantes dos oito algoritmos, sendo (a) K-
means, (b) Mini Batch K-means, (c) Affinity Propagation, (d) Agglomerative Clustering, (¢) BIRCH,
(f) DBSCAN, (g) OPTICS e (h) Autoencoder
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 12 - p-valor obtido em cada algoritmo na comparagdo de pares do teste log-rank. E possivel

observar que os algoritmos que obtiveram os melhores resultados foram Mini Batch K-means,

Agglomerative Clustering ¢ Autoencoder.

p — valor (teste log-rank)

Algoritmo Grupos1e2 | Grupos1e3 | Grupos2e3
K-means 0,02 <0,005 0,69
Mini Batch K-means 0,02 <0,005 0,01
Affinity Propagation 0,01 <0,005 0,13
Agglomerative Clustering 0,05 <0,005 0,07
BIRCH 0,10 <0,005 0,74
DBSCAN 0,34 0,32 0,56
OPTICS 0,76 0,58 0,60

Autoencoder 0,01 <0,005 <0,005

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 13 - Valores de coeficiente de silhueta obtidos em cada algoritmo, sendo os algoritmos

DBSCAN e OPTICS os tnicos com valores negativos.

Algoritmo Coeficiente de Silhueta
K-means 0,18892
Mini Batch K-means 0,16497
Affinity Propagation 0,12314
Agglomerative Clustering 0,11519
BIRCH 0,18891
DBSCAN -0,36180
OPTICS -0,04130
Autoencoder 0,10743

Fonte: Elaborado pela autora.

Ao analisar os resultados dos graficos de Kaplan-Meier e dos valores do método de

silhueta, podemos observar que os algoritmos que utilizam métodos baseados em densidade

apresentaram os resultados menos satisfatorios em comparacao aos outros algoritmos. Tanto o
DBSCAN quanto o OPTICS (Figura 7 (f) e (g)) ndo dividiram de forma que houvesse separacao

entre os trés grupos e obtiveram um valor de coeficiente de silhueta negativo (-0, 36180 e -0,

04130, respectivamente), o que significa que os grupos nao estao distantes um dos outros € ndo
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sdo compactos. Isso pode ter ocorrido porque os algoritmos baseados em densidade ndo
separaram de forma homogénea os pacientes nos trés grupos. O algoritmo DBSCAN agrupou
394 pacientes em um Unico grupo, € 5 pacientes em cada grupo restante. Ja o OPTICS agrupou
367 pacientes em um unico grupo, 22 pacientes no segundo grupo e somente 15 pacientes no
terceiro grupo.

O algoritmo de particionamento K-Means separou o grupo que corresponde ao de baixo
risco dos outros dois grupos, os quais nao foram muito bem definidos (Figura 7 (a)) e apresentou
um valor de silhueta positivo (0,18892).

Os algoritmos Affinity Propagation e Agglomerative Clustering, apesar de utilizarem
métodos diferentes de agrupamento, tiveram resultados semelhantes. Ambos separaram e
definiram trés grupos distintos (Figura 7(c) e 7(d)), mas com o p-valor indicando que os grupos
intermediario e alto ndo foram tdo bem separados quanto os grupos baixo e intermediario e
baixo e alto. Ambos também apresentaram valores proximos de silhueta: 0,12314 ¢ 0,11519,
respectivamente.

Os resultados do algoritmo BIRCH mostram que os grupos de risco baixo e alto foram
divididos de forma que ambos sdo diferentes e apresentam curvas distintas e separadas, porém
pode ser observado nos graficos de Kaplan-Meier que o grupo de risco intermedidrio ndo ¢é
muito bem definido, com sua curva posicionada entre as curvas dos grupos que representam os
grupos baixo e alto risco (Figura 7 (e)). O coeficiente de silhueta também foi positivo (0,18891).

Por fim, os algoritmos Mini Batch K-means ¢ Autoencoder apresentaram os menores
valores de p-valor no teste log-rank nos trés grupos de risco, o que indica maior separabilidade
entre os grupos. E possivel observar nos graficos Kaplan-Meier resultantes destes dois
algoritmos que os trés grupos de riscos estdo separados e apresentam tempos de sobrevivéncia
distintos (Figura 7(b) e 7(h)). Além disso, os valores dos coeficientes de silhueta sao positivos,
ou seja, os grupos estao separados e compactos. Ambos os algoritmos geraram valores muito
préximos, sendo os valores do teste de log-rank do Autoencoder levemente menores que os do
Mini Batch K-means e o valor do coeficiente de silhueta do algoritmo Mini Batch K-Means
maior do que o do algoritmo Autoencoder (0,16497 e 0,10743, respectivamente).

Diante destes resultados, o algoritmo escolhido como a melhor proposta nesta estratégia
¢ o algoritmo de particionamento Mini Batch K-means. Os grupos baixo, intermediario e alto
risco possuem 234, 110 e 60 pacientes, respectivamente. E possivel observar que a divisio dos
pacientes nao foi feita de forma completamente homogénea, uma vez que apenas 60 pacientes
foram classificados no grupo de alto risco e 234 foram classificados como baixo risco.

Considerando o método D’ Amico e seguindo os critérios da Tabela 2 apresentada na se¢do 5.1,
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135 pacientes foram classificados no grupo de baixo risco, 148 no grupo intermediério e 121
no grupo de alto risco. Portanto, as duas classificagdes mostram divergéncias em relagdo ao
numero de pacientes em cada grupo de risco, sendo a classificagdo pelo método D’ Amico mais
homogénea em relacao a classificagdo realizada pelo algoritmo Mini Batch K-means.

Ap6s a escolha do algoritmo, foi realizada a analise da relevancia de cada variavel para
o agrupamento realizado pelo Mini Batch K-means. Essa relevancia foi obtida a partir da
implementagao da arvore de decisao, com o atributo feature importances , em que o algoritmo
da arvore de decisdo, apos a implementagao utilizando os dados resultantes do agrupamento,
indica a relevancia de cada variavel. A Figura 8 ilustra que as variaveis de escore de Gleason
primario e PPB foram as mais relevantes para o agrupamento realizado pelo algoritmo. Ja as
variaveis de porcentagem de pacientes com invasao perineural, pressdo alta e diabetes nao

foram relevantes para o agrupamento, diferente das demais variaveis.

Figura 8 — Grafico com a relevancia das variaveis para o agrupamento realizado pelo algoritmo Mini
Batch K-means. E possivel observar o destaque da relevancia das variaveis escore de Gleason
primario ¢ PPB.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Por tultimo, foi realizado a implementacdo da visualizagdo de uma arvore de decisao
para obter os valores de corte de cada variavel para que um paciente seja classificado em um
dos grupos de risco (Figura 9). Para a melhor visualizagdo e compreensao do resultado, o limite
definido de profundidade da arvore foi 3. Em cada né € possivel observar a variavel em questao

e o grupo de risco. A arvore de decisdo indica que o primeiro valor a ser observado para o
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agrupamento ¢ o escore de Gleason primario. Se o valor for menor que 3, o paciente s6 podera
ser classificado nos grupos de risco baixo ou intermediario. Caso contrario, o paciente podera

ser classificado nos grupos de risco intermediario ou alto.

Figura 9 — Arvore de decisdo implementada a partir do agrupamento realizado pelo algoritmo Mini
Batch K-means, com profundidade igual a 3, informando a variavel em questdo, o valor da variavel € o
grupo de risco de cada né.

Gleason primario <= 3

SIM NAO
PPB <= 28.99 Tumor = T1
sM_~ \NAO SIM/ \ NAO
Gleason secundario <= 3 Gleason secundario <= 2 classe: classe:
intermediario alto
sm N\ Mo sm__~" N\ Mo
classe: classe: classe: classe:
baixo intermediario baixo intermediario

Fonte: Elaborado pela autora.

Portanto, o algoritmo Mini Batch K-means ¢ um algoritmo adequado para estabelecer
trés novos grupos de risco, refinando as regras de agrupamento de acordo com a arvore de
decisdo implementada. Todos os trés grupos definidos pelo algoritmo sdo distintos e distantes
entre si, pois apresentam valores baixos no teste de log-rank indicando que os grupos
apresentam diferenga significativa, valor de silhueta positivo, o que indica que os grupos sao
compactos e distantes entre si, ¢ uma arvore de decisdao coerente com os valores das variaveis
utilizadas para o agrupamento, sendo os menores valores pertencentes ao grupo de baixo risco
e os maiores valores pertencentes ao grupo de alto risco.

Para classificar o paciente em um dos trés grupos de risco, diferente dos critérios
utilizados pelo método D’Amico que considera escore de Gleason total, estagio clinico do
tumor e valor de PSAI, a classificacdo resultante do algoritmo Mini Batch K-means considera
as variaveis escore de Gleason primario, PPB, escore de Gleason secundério e estagio clinico
do tumor. Sendo que o escore de Gleason total ¢ a soma das variaveis escore de Gleason
primario e secundario, ha divergéncia entre os métodos apenas em relacao as variaveis PSAi e

PPB. J4 em relagdo aos valores das variaveis, ¢ possivel observar uma semelhanga entre os
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métodos em relagdo ao escore de Gleason: tanto na classificagdo D’Amico quanto na
classificagdo resultante do algoritmo de agrupamento, s6 € possivel ser classificado como baixo

risco se o escore de Gleason total for menor que 7.

6.2 Estratégia 2

A segunda estratégia elaborada para o presente estudo com o objetivo de refinar os
grupos de risco do cancer de prostata consiste em formar subgrupos a partir dos grupos de risco
j& definidos pelo método D’Amico. Os 404 pacientes foram previamente classificados em
grupos de baixo, intermediario e alto risco, sendo 135 pacientes no grupo de baixo risco, 148
no grupo intermediério e 121 no grupo de alto risco, de acordo com os critérios da Tabela 1.

Novamente os oito algoritmos foram utilizados, agora com o numero de grupos
definidos igual a 2. Cada grupo de risco foi processado de forma separada, para que os
subgrupos fossem definidos. Os graficos de Kaplan-Meier resultantes podem ser observados na
Figura 10 e os resultados de p-valor do teste log-rank e do coeficiente de silhueta podem ser

observados nas Tabelas 14 e 15, respectivamente.

Figura 10 - Graficos de Kaplan-Meier dos agrupamentos resultantes para formar os subgrupos a partir
dos grupos de risco baixo, intermediario e alto, respectivamente, sendo os algoritmos (a) K-means, (b)
Mini Batch K-means, (c) Affinity Propagation, (d) Agglomerative Clustering, (¢) BIRCH, (f)
DBSCAN, (g) OPTICS e (h) Autoencoder
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Tabela 14 - p-valor obtido em cada algoritmo no teste log-rank. Os melhores resultados foram obtidos
pelos algoritmos Mini Batch K-means e Autoencoder.

p — valor (teste log-rank)

Algoritmo

Baixo

Intermediario

Alto

K-means

0,18

0,01 0,40

Mini Batch K-Means

0,03

<0,005 0,02
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Affinity Propagation 0,35 0,03 0,11
Agglomerative Clustering 0,18 <0,005 0,42
BIRCH 0,59 <0,005 0,72
DBSCAN 0,60 0,06 0,42
OPTICS 0,50 <0,005 0,15
Autoencoder 0,02 <0,005 <0,005

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 15 - Valores de coeficiente de silhueta obtidos em cada algoritmo, sendo todos os valores
positivos, exceto pelos valores obtidos pelo algoritmo DBSCAN.

Coeficiente de Silhueta

Algoritmo Baixo Intermediario Alto
K-means 0,17776 0,14496 0,21902
Mini Batch K-Means 0,16156 0,17741 0,21778
Affinity Propagation 0,19513 0,13846 0,19747
Agglomerative Clustering 0,18340 0,17741 0,20345
BIRCH 0,48729 0,14150 0,21202
DBSCAN -0,14179 -0,19709 -0,02411
OPTICS 0,16419 0,15077 0,09338
Autoencoder 0,17230 0,17741 0,11300

Fonte: Elaborado pela autora.

Observando o desempenho comparativo entre os algoritmos, o DBSCAN, novamente,
teve o resultado menos satisfatorio. Foi o tnico algoritmo a obter resultados negativos no
método de silhueta (-0, 14179, -0,19709 e -0,02411 nos subgrupos definidos a partir dos grupos
de baixo, intermediario e alto risco, respectivamente). Assim como na Estratégia 1, o algoritmo
ndo dividiu de forma homogénea os subgrupos. Dos 135 pacientes pertencentes ao grupo de
baixo risco, 5 foram agrupados no subgrupo 1 e 130 no subgrupo 2. Os 148 pacientes do grupo
de risco intermediario foram subdivididos de forma que 5 foram agrupados no subgrupo 1 e
143 no subgrupo 2. Por ultimo, os 121 pacientes pertencentes ao grupo de risco alto foram
subdivididos de forma que 7 pacientes foram agrupados no subgrupo 1 e 114 no subgrupo 2.
Outra observagao feita foi que o algoritmo ndo classificou pacientes que apresentaram recidiva

bioquimica nos subgrupos 1 do grupo de risco baixo, o que ¢ representado visualmente no
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grafico de Kaplan-Meier através da linha reta na Figura 7(f). O mesmo acontece no
agrupamento do algoritmo BIRCH, também no grupo de baixo risco (Figura 7(e)).

No geral, com excecdo dos algoritmos Mini Batch K-means e Autoencoder, os
algoritmos ndo tiveram um bom desempenho para subdividir os pacientes classificados nos
grupos de baixo e alto risco. Apesar dos valores de coeficiente de silhueta obtidos serem
positivos, os valores obtidos a partir do teste log-rank foram altos, o que indica que ndo ha
diferenca significativa entre os subgrupos definidos. J& em relagdo aos subgrupos criados a
partir do grupo intermediario, € possivel observar que todos os algoritmos definiram grupos
diferentes entre si, com curvas bem definidas e separadas no grafico de Kaplan-Meier e com
baixos valores no teste log-rank. Como o grupo de risco intermediario ¢ considerado o grupo
mais heterogéneo, ¢ muito importante ter como resultado subgrupos a partir deste grupo de

risco.

6.2.1 Baixo risco

Para a classificagdo no grupo de baixo risco, os critérios do método D’ Amico que devem
ser cumpridos sdo: escore de Gleason total menor que 7, estagio clinico do tumor T1 ou T2a e
valor de PSAi menor que 10 ng/mL. Como a presente estratégia tem como objetivo subdividir
os grupos de risco ja existentes pelo método D’ Amico, todos os dados dos pacientes utilizados
nesta abordagem de subdividir o grupo de baixo risco correspondem a estes critérios.

Como resultado, tanto o algoritmo Mini Batch K-means quanto o Autoencoder
obtiveram grupos separados no grafico de Kaplan-Meier (Figura 7(b) e 7(h)), p-valor baixo
(0,03 e 0,02, respectivamente) e coeficiente de silhueta positivo (0,16156 e 0,17230). Diante
disso, o algoritmo escolhido como o mais apropriado para realizar essa subdivisdo ¢ o
Autoencoder.

O algoritmo classificou 76 dos 135 pacientes no subgrupo 1, que representa o grupo de
risco muito baixo, € 59 no subgrupo 2, que representa o subgrupo de risco baixo, mais proximo
do grupo de risco intermediario.

Entre as variaveis, ¢ possivel observar na Figura 11 que a varidvel idade ¢ a mais
relevante para o agrupamento e que as variaveis PSA, escore de Gleason primario e secundario,
invasao perineural e pressao alta s3o as menos relevantes. Ao implementar a arvore de decisdo,
a relevancia da variavel idade fica em evidéncia, uma vez que a arvore ¢ composta apenas por
essa variavel (Figura 12). O valor de corte da variavel para definir se um novo paciente a ser

classificado pertence ao grupo de risco muito baixo ou baixo ¢ 70 anos.
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Figura 11 — Grafico com a relevancia das variaveis para a divisao do grupo de baixo risco realizado
pelo algoritmo Autoencoder. A relevancia da variavel idade se destaca em relagdo as outras variaveis.
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 12 — Arvore de decisdo implementada a partir do agrupamento realizado pelo algoritmo

Autoencoder utilizando dados dos pacientes do grupo de risco baixo, informando a variavel em
questdo, o valor da variavel e o grupo de risco de cada né.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Diante disto, o algoritmo Autoencoder apresenta resultados muito satisfatorios para
definir dois subgrupos de risco a partir do grupo de risco baixo. Todos os valores obtidos
indicam que os subgrupos sao distintos e distantes entre si, além de obter uma arvore de decisao
apenas com a variavel idade para que um paciente seja classificado em um dos subgrupos.

Obter uma arvore de decisdo com apenas uma variavel € importante para que o método
seja facilmente utilizado, uma vez que esta classificagdo ¢ realizada apds a classificacdo de
acordo com os critérios de D’ Amico. Portanto, apds o paciente ser classificado no grupo de
baixo risco seguindo as regras do método de D’ Amico, o mesmo pode ser classificado em um

subgrupo considerando apenas sua idade.
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6.2.2 Risco intermediario

Para a classificag¢@o do grupo de risco intermediario, de acordo com o método D’ Amico,
o escore de Gleason deve ser igual a 7 ou o estagio clinico do tumor ser igual a T2b ou o valor
de PSAI estar entre 10 e 20 ng/mL. Como a presente estratégia tem como objetivo subdividir
os grupos de risco ja existentes pelo método D’ Amico, todos os dados dos pacientes utilizados
nesta abordagem de subdividir o grupo de risco intermediério correspondem a estes critérios.

O grupo de risco intermediario, quando processado por todos os algoritmos, apresentou
dois subgrupos bem definidos. Os melhores valores do teste log-rank foram obtidos pelos
algoritmos Mini Batch K-means, Agglomerative Clustering, BIRCH, OPTICS e Autoencoder
(todos com p-valor < 0,005). J& os melhores resultados do coeficiente de silhueta foram obtidos
pelos algoritmos Mini Batch K-means, Agglomerative Clustering e Autoencoder (todos com o
valor de 0,17741). Como o algoritmo de Autoencoder foi considerado o mais apropriado para
realizar a subdivisdo do grupo de baixo risco, foi decido considera-lo novamente para o grupo
de risco intermedidrio.

Dos 148 pacientes classificados como risco intermediario, o algoritmo classificou 119
no subgrupo 1, que representa o subgrupo de risco intermediario baixo, o mais proximo do
grupo de risco baixo, € 29 no subgrupo 2, que representa o subgrupo de risco intermediario alto,
0 mais proximo do grupo de risco alto.

O grafico de relevancia das variaveis obtida a partir da implementagdo da arvore de
decisdo (Figura 13) ilustra que a variavel mais relevante para o agrupamento ¢ o escore de
Gleason primario e ndo considera nenhuma outra variavel, assim como a arvore de decisao
(Figura 14), que mostra o valor de corte 3 para classificar um paciente no subgrupo de risco
intermediario baixo ou intermedidrio alto. Apds ser classificado no grupo de risco intermediario
segundo as regras do método D’ Amico, se o valor de escore de Gleason primario for menor ou
igual a 3, o paciente ¢ classificado como risco intermediario baixo; caso contrario, ¢ classificado

como risco intermediario alto.
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Figura 13 — Gréfico com a relevancia das variaveis para a divisdo do grupo de risco intermediario
realizado pelo algoritmo Autoencoder. Apenas a variavel escore de Gleason primario foi considerada
relevante para o agrupamento.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 14 — Arvore de decisio implementada a partir do agrupamento realizado pelo algoritmo
Autoencoder utilizando dados dos pacientes do grupo de risco intermediario. Se o escore de Gleason
primario for menor ou igual a 3, o paciente ¢ classificado no subgrupo intermedidrio baixo; caso
contrario, ¢ classificado no subgrupo intermediario alto.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Com isso, o Autoencoder, novamente, ¢ um algoritmo adequado para estabelecer dois
subgrupos de risco a partir do grupo de risco intermediario. Os subgrupos intermediario baixo
e intermediario alto formados sdo distantes entre si de acordo com o grafico de Kaplan-Meier,
diferentes de forma significativa de acordo com os valores do teste de log-rank e compactos de
acordo com o coeficiente de silhueta. Além disso, o agrupamento também apresenta uma arvore
de decisdo coerente e que pode ser facilmente utilizada, com apenas uma variavel definindo o

valor limite para classificar um paciente em um dos subgrupos.
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6.2.2.1 Risco intermediario com 3 subgrupos

E possivel observar nos graficos de Kaplan Meier dos algoritmos com os melhores
resultados no teste de log-rank (Mini Batch K-means, Agglomerative Clustering, BIRCH,
OPTICS e Autoencoder) que ao dividir o grupo de risco intermediario em dois subgrupos, eles
podem ficar muito distantes um do outro. Assim, foi realizada também a subdivisao do grupo
de risco intermediario em trés subgrupos utilizando os algoritmos que apresentaram os graficos
com maior distancia entre os dois subgrupos: Mini Batch K-means, Agglomerative Clustering,
OPTICS e Autoencoder. Os graficos de Kaplan-Meier resultantes podem ser vistos na Figura
15 e os valores do teste log-rank e do coeficiente de silhueta podem ser vistos nas Tabelas 16 e

17, respectivamente.

Figura 15 — Graficos de Kaplan-Meier dos agrupamentos resultantes para formar trés subgrupos a
partir dos grupos de risco intermediario, respectivamente, sendo os algoritmos (a) Mini Batch K-
means, (b) Agglomerative Clustering, (¢) OPTICS e (d) Autoencoder.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 16 - p-valor obtido em cada algoritmo na comparagao de pares do teste log-rank. Os melhores
resultados foram obtidos pelos algoritmos Mini Batch K-means e Autoencoder.

p — valor (teste log-rank)
Algoritmo Grupos1e2 | Grupos1e3 | Grupos2e3
Mini Batch K-Means 0,01 <0,005 0,03
Agglomerative Clustering 0,72 <0,005 <0,005
OPTICS 0,94 <0,005 <0,005
Autoencoder 0,01 <0,005 0,01

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 17 - Valores de coeficiente de silhueta obtidos em cada algoritmo, todos positivos.

Algoritmo Coeficiente de Silhueta
Mini Batch K-Means 0,15810
Agglomerative Clustering 0,19133
OPTICS 0,10421
Autoencoder 0,14474

Fonte: Elaborado pela autora.

Os graficos de Kaplan-Meier e os valores obtidos pelo teste log-rank mostram que os
algoritmos Mini Batch K-means e Autoencoder obtiveram os resultados mais satisfatorios ao
dividir o grupo de risco intermediario em trés subgrupos. Os numeros de p-valor do
Autoencoder sao levemente menores que os valores do Mini Batch K-means e os valores do
coeficiente de silhueta sdo muito semelhantes. Ja os algoritmos Agglomerative Clustering e
OPTICS definiram muito bem um subgrupo de risco, que representa o intermediario alto, mas
nao definiram os outros dois subgrupos de forma distinta e distantes entre si. Diante disto,
continuaremos com a analise considerando o algoritmo Autoencoder o mais adequado para esta
divisdo.

A Figura 16 mostra que, para este agrupamento, as varidveis mais relevantes sdao o
escore de Gleason primario, seguido por idade, PSAi e PPB. J4 a Figura 17 mostra a arvore de
decisdo implementada a partir do agrupamento. A arvore evidencia a relevancia das variaveis
escore de Gleason primario e idade, j& que observando apenas os valores destas duas varidveis
j& € possivel realizar a classificagdo. Na arvore, a classe “baixo” refere-se ao subgrupo mais
proximo do grupo de risco baixo (S1), a classe “intermediario” o subgrupo S2 e a classe “alto”

refere-se ao subgrupo mais proximo do grupo de risco alto (S3).
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Figura 16 — Grafico com a relevancia das variaveis para a divisdo do grupo de risco intermediario em
trés subgrupos realizado pelo algoritmo Autoencoder. A relevancia da variavel escore de Gleason
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Figura 17 — Arvore de decisdo implementada a partir dos trés subgrupos do grupo de risco

intermediario formado pelo algoritmo Autoencoder.
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Diante destes resultados, ¢ possivel observar que outra opg¢do viavel para a subdivisao

do grupo de risco intermediario ¢ utilizar o algoritmo de Autoencoder para dividir o grupo em

questdo em trés subgrupos: intermediario baixo (o subgrupo mais proximo do grupo de risco

baixo), intermediario e intermediario alto (o subgrupo mais proximo do grupo de risco alto).
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Esses resultados sdo importantes, uma vez que o grupo de risco intermediario ¢ considerado o

mais heterogéneo entre os grupos.

6.2.3 Alto risco

Por tultimo, para classificacdo no grupo de alto risco seguindo as regras de D’ Amico, o
valor do escore de Gleason total deve ser maior que 7, ou o estagio clinico do tumor maior que
T2b ou o valor de PSAi maior que 20ng/mL. Como a presente estratégia tem como objetivo
subdividir os grupos de risco ja existentes pelo método D’Amico, todos os dados dos pacientes
utilizados nesta abordagem de subdividir o grupo de risco intermedidrio correspondem a estes
critérios.

Assim como na divisdo em dois subgrupos do grupo de risco intermediario, para definir
dois subgrupos a partir do grupo de alto risco, os algoritmos que apresentaram os resultados
mais satisfatorios foram Mini Batch K-means e Autoencoder. Os valores obtidos pelos
algoritmos Mini Batch K-means e Autoencoder no teste log-rank foram 0,02 e <0,005,
respectivamente. Os valores de coeficiente de silhueta de ambos foram positivos (0,21778 e
0,11300, respectivamente). Diante disto, o algoritmo Autoencoder também foi considerado o
mais apropriado para realizar a subdivisao deste grupo.

O algoritmo classificou 49 pacientes no subgrupo 1, subgrupo de risco alto, mais
préximo do grupo intermedidrio, e 72 pacientes no subgrupo 2, subgrupo de risco muito alto.
Entretanto, ¢ possivel observar no grafico que ilustra a relevancia de cada varidvel para o
agrupamento (Figura 18) que as variaveis em destaque sao PPB e idade. Ja a arvore de decisao
implementada (Figura 19), considera o escore de Gleason primario como a primeira variavel a
ser considerada na classificagdo de um paciente. Essas inconsisténcias em relacdo ao papel de
cada variavel na realizagdo da classificagdo dos pacientes nos subgrupos criados a partir do
grupo de risco alto indica um viés nos dados utilizados. Com isso, nao foi obtido um resultado

apropriado para a classificagdo dos pacientes de alto risco em dois subgrupos distintos.
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Figura 18 — Grafico com a relevancia das variaveis para a divisdo do grupo de alto risco realizado pelo
algoritmo Autoencoder. As variaveis PPB e idade sdo as varidveis com mais relevancia para o

agrupamento.
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Figura 19 — Arvore de decisdo construida a partir dos dois subgrupos do grupo de risco alto formado

pelo algoritmo Autoencoder.
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6.2.4 Acoplamento dos subgrupos

Para analises complementares, foi implementado também um grafico de Kaplan-Meier
e aplicado o teste log-rank e coeficiente de silhueta com todos os subgrupos criados na
Estratégia 2. Ou seja, os subgrupos criados pelo algoritmo Autoencoder, que foi definido como
o algoritmo mais apropriado para realizar o agrupamento dos dados em todos os grupos de risco
desta estratégia, a partir dos grupos de risco baixo, intermediario e alto, foram representados
em apenas um grafico para analisarmos o comportamento de cada subgrupo. Este resultado
pode ser visto na Figura 20. E possivel observar que subgrupos criados a partir de grupos de
risco diferentes se sobrepdem quando colocados em um mesmo grafico. As curvas sobrepostas
foram acopladas em apenas um grupo e um novo grafico foi criado (Figura 21). Assim, os
subgrupos com caracteristicas semelhantes e que tinham curvas sobrepostas no grafico Kaplan-
Meier formaram apenas um grupo de risco. Isso ocorreu com os subgrupos baixo 2 (subgrupo
do grupo de baixo risco mais proximo do grupo de risco intermediario) e inter 1 (subgrupo do
grupo de risco intermediario mais proximo do grupo de risco baixo) e também com inter 2
(subgrupo do grupo de risco intermediario mais préximo do grupo de risco alto) e alto 2
(subgrupo do grupo de risco alto que representa o risco muito alto). Com isso, foram obtidos 4
grupos de risco no total. Os resultados do teste log-rank e método de silhueta para esses grupos

podem ser vistos na Tabela 18.

Figura 20 — Grafico de Kaplan-Meier com as curvas de todos os subgrupos obtidos pelo algoritmo
Aprendizado Profundo a partir dos trés grupos de riscos ja definidos. E possivel observar que as
curvas dos subgrupos baixo 2 (verde escuro) e inter 1 (laranja) se sobrepdem, assim como as curvas
dos subgrupos inter 2 (marrom) e alto 2 (azul escuro).
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 21 — Grafico de Kaplan-Meier com quatro grupos, apos o acoplamento dos subgrupos que
apresentavam curvas sobrepostas.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 18 - p-valor e coeficiente de silhueta obtidos a partir dos quatro grupos de risco formados pelos
subgrupos definidos pelo algoritmo Autoencoder.

p-valor (teste log-rank) Coeficiente de

Grupos 1 e2 | Grupos 1 e3 | Grupos 1 e4 | Grupos 2 e 3 | Grupos 2 e 4 | Grupos 3 e 4 silhueta

0,04 0,01 <0,005 0,32 <0,005 <0,005 -0,04756

Fonte: Elaborado pela autora.

E possivel observar que apesar de os grupos estarem visivelmente separados no gréafico
de Kaplan-Meier, o valor de coeficiente de silhueta é negativo, indicando que os grupos nao
estdo compactos e distantes um dos outros. Portanto, a abordagem de juntar os subgrupos para
formar quatro grupos de risco ndo ¢ a abordagem mais adequada. Além disso, o tnico grupo de
risco que teve seus dois subgrupos acoplados com outros subgrupos foi o grupo de risco
intermediario. Isso indica que o comportamento dos dados pertencentes ao grupo de risco
intermediario ¢ similar aos outros subgrupos de baixo e alto risco. O resultado de outra

abordagem para obter quatro grupos de risco pode ser visto na se¢do a seguir.

6.3 Estratégia 3

A tltima estratégia foi implementada com o objetivo de definir no minimo 4 grupos de

risco com os dados dos pacientes disponiveis. A cada novo processamento de cada algoritmo




88

de agrupamento, o numero de grupos a serem estabelecidos foi aumentado, iniciando por 4
grupos, até que nao foram mais identificados novos grupos no grafico de Kaplan-Meier, ou
seja, até que ndo foram mais identificadas diferengas no tempo livre de recidiva bioquimica
entre os novos grupos. Essa diferenca entre os grupos nao foi identificada a partir de 5 grupos.
Portanto, os resultados apresentados serdo dois: um agrupamento definindo 4 grupos de risco e

um agrupamento definindo 5 grupos de risco no total.

6.3.1 Quatro grupos de risco

Os resultados dos oito algoritmos de agrupamento para definir 4 grupos de risco podem
ser vistos na Figura 22 e nas Tabelas 19 e 20. E possivel observar que os grupos estdo muito
mais proximos do que nas primeiras estratégias, mas ainda assim ¢ possivel visualizar diferentes
linhas nos graficos. Novamente, os algoritmos de métodos hierarquicos DBSCAN e OPTICS
(Figuras 21(f) e 21(g)) foram os que apresentaram os resultados menos satisfatorios. Os valores
obtidos pelo teste log-rank nestes algoritmos foram altos (p-valor > 0,25), indicando que nao
ha diferenga significativa entre os grupos, e ambos os valores de coeficiente de silhueta foram
negativos (-0,32156 e -0,13133, respectivamente).

Visualmente, os graficos dos algoritmos Mini Batch K-means e Autoencoder foram os
que apresentam grupos mais separados. Isso se confirma com o teste log-rank, em que os
menores valores foram obtidos pelos dois algoritmos (p-valor < 0,2) e seus coeficientes de
silhueta sdo positivos (0,13219 ¢ 0,10901, respectivamente).

Ao observar os resultados para sugerir o algoritmo mais apropriado para a estratégia,
foi escolhido o Mini Batch K-means. Embora os valores de teste de log-rank no algoritmo
Autoencoder serem um pouco menor em compara¢ao ao Mini Batch K-means, o coeficiente de
silhueta do Autoencoder ¢ o menor valor positivo obtido pelos algoritmos. Portanto, o Mini
Batch K-means ¢ o algoritmo mais apropriado para o objetivo que estamos buscando, pois
apresenta todos os valores de teste log-rank menores que 0,20 e o coeficiente de silhueta

positivo no valor de 0,13219.



Figura 22 — Graficos de Kaplan-Meier dos agrupamentos resultantes para formar quatro grupos de
risco, sendo os algoritmos (a) K-means, (b) Mini Batch K-means, (c) Affinity Propagation, (d)
Agglomerative Clustering, (¢) BIRCH, (f) DBSCAN, (g) OPTICS e (h) Autoencoder
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Tabela 19 - p-valor obtido em cada algoritmo no teste log-rank
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p-valor (teste log-rank)

Algoritmo Grupos 1 e2 | Grupos 1 e 3 | Grupos 1 e4 | Grupos 2 e 3 | Grupos 2 e 4 | Grupos 3 e 4
K-means 0,27 0,06 0,01 0,37 0,15 0,71
Mini Batch 0,18 <0,005 | <0,005 | <0,005 0,01 0,11
K-Means
Affinity Propagation| <0,005 0,01 0,01 0,35 0,29 0,85
Aggl ti
88 OMETative 0,05 0,02 <0,005 0,6 0,02 0,15
Clustering
BIRCH 0,02 0,02 <0,005 0,57 0,14 0,74
DBSCAN 1 0,26 0,31 0,33 0,32 0,4
OPTICS 0,88 0,54 0,4 0,69 0,58 0,82
Autoencoder 0,09 <0,005 <0,005 0,09 <0,005 0,05

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 20 - Valores de coeficiente de silhueta obtidos em cada algoritmo. Os tnicos valores negativos
foram obtidos pelos algoritmos DBSCAN e OPTICS.

Algoritmo Coeficiente de Silhueta
K-means 0,17016
Mini Batch K-Means 0,13219
Affinity Propagation 0,15520
Agglomerative Clustering 0,13688
BIRCH 0,12551
DBSCAN -0,32156
OPTICS -0,13133
Autoencoder 0,10901

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Figura 23, podemos observar o quao relevante cada varidvel € para o agrupamento.

As variaveis PPB, escore de Gleason primario e idade se mostram mais relevantes em

comparacao ao restante das variaveis. Ja na arvore de decisao (Figura 24), o primeiro valor a

ser considerado para a classificacdo ¢ o escore de Gleason primario: se o valor for menor ou

igual a 3, o paciente nao ¢ classificado no grupo de risco muito alto; caso contrario, o paciente

pode ser classificado nos grupos de risco intermediario ou muito alto.
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Figura 23 — Grafico com a relevancia das variaveis para a divisdo em quatro grupos de risco realizado
pelo algoritmo Mini Batch K-means. As variaveis consideradas mais relevantes para o agrupamento
foram PPB, idade e escore de Gleason primario.
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Figura 24 — Arvore de decisio implementada a partir dos quatro grupos de risco formados pelo
algoritmo Mini Batch K-means
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6.3.2 Cinco grupos de risco

Como os resultados de alguns métodos de agrupamento indicaram 4 grupos separados
visualmente no grafico Kaplan-Meier, conforme mostrado anteriormente, o proximo passo foi
dividir os dados em 5 grupos no total. O resultado dos graficos de Kaplan-Meier pode ser
observado na Figura 25. Ao dividir os dados em 5 grupos, os algoritmos ndo obtiveram os
resultados desejados. A maioria dos algoritmos nao dividiu os grupos de risco de forma que as
curvas que representam os grupos ficassem distantes visualmente no grafico de Kaplan-Meier
ou obtivessem valores baixos no teste de log-rank. Entre todos os algoritmos, novamente, 0s
resultados mais satisfatorios foram obtidos pelos algoritmos Mini Batch K-means e
Autoencoder. Os valores do teste de log-rank e do coeficiente de silhueta podem ser observados

nas Tabelas 21 e 22, respectivamente.
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Figura 25 — Graficos de Kaplan-Meier dos agrupamentos resultantes para formar cinco grupos de
risco, sendo os algoritmos (a) K-means, (b) Mini Batch K-means, (c) Affinity Propagation, (d)
Agglomerative Clustering, (¢) BIRCH, (f) DBSCAN, (g) OPTICS e (h) Autoencoder
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Tabela 21 - p-valor obtido em cada algoritmo no teste log-rank, com 5 grupos
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p-valor (teste log-rank)

. Grupos | Grupos | Grupos | Grupos | Grupos | Grupos | Grupos | Grupos| Grupos | Grupos
Algoritmo 1:2 1l;3 114 115 223 2124 225 3124 3125 4125
K-means 0,08 0,06 0,05 |<0,005| 0,87 0,73 0,53 0,61 0,38 0,89
Mini Batch 61 05 | <0,005 | <0,005| 022 |<0,005|<0,005| 0.13 | 0,01 | 0,17
K-Means
Affinity 0,17 | 0,01 |<0,005|<0,005| 0,16 | 0,1 | 0,02 | 0,83 | 03 | 037
Propagation
Agglomerative | o3 | g 05 | 002 |<0,005| 065 | 044 | 02 | 0.6 | 002 | 015
Clustering
BIRCH 0,13 0,02 0,02 |<0,005| 0,82 0,51 0,08 0,57 | 0,03 0,41
DBSCAN 1 0,26 0,31 0,32 0,26 0,32 0,33 0.4 0,58 0,81
OPTICS 0,88 0,64 0,48 0,06 0,75 0,64 0,06 0,87 0,09 |<0,005
Autoencoder 0,37 0,1 0,02 |<0,005| 0,28 0,04 |<0,005| 0,35 |<0,005| 0,03

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 22 - Valores de coeficiente de silhueta obtidos em cada algoritmo, com 5 grupos. Além dos
algoritmos DBSCAN e OPTICS, o algoritmo Affinity Propagation também obteve um valor negativo.

Algoritmo Coeficiente de Silhueta
K-means 0,17357
Mini Batch K-Means 0,13633
Affinity Propagation -0,06595
Agglomerative Clustering 0,15277
BIRCH 0,13899
DBSCAN -0,46279
OPTICS -0,23154
Autoencoder 0,10059

Fonte: Elaborado pela autora.

Ao analisar os valores do teste log-rank, assim como em outras estratégias, os resultados

mais satisfatorios foram obtidos pelos algoritmos Mini Batch K-means e Autoencoder, ambos

com valores baixos, indicando que na maioria das comparagdes os grupos formados

apresentaram diferenga de forma significativa. Em relagdo aos valores de coeficiente de

silhueta, além dos algoritmos DBSCAN e OPTICS, o algoritmo Affinity Propagation também

obteve um valor negativo (-0,06595), e o restante doa algoritmos obtiveram um valor positivo.
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Portanto, comparando os resultados de todos os algoritmos, o algoritmo Mini Batch K-means
foi o algoritmo que obteve os melhores resultados para a defini¢do de 5 grupos de risco.

O grafico na Figura 26 mostra um equilibrio entre as relevancias das variaveis para o
agrupamento, com destaque para as variaveis escore de Gleason primario, idade, PPB, PSAi e
escore de Gleason secundario. A arvore de decisdo, ilustrada na Figura 27, revela novamente
um viés nos dados. Uma vez que o valor de escore de Gleason primario ¢ maior que 3, o paciente
que tiver os dados com os maiores valores ¢ classificado no grupo de risco intermediario e, se
contrario, ¢ classificado no grupo de risco muito alto. Como o objetivo ¢ classificar pacientes
em grupos de risco de recidiva bioquimica, ¢ esperado que os maiores valores das varidveis
indiquem um maior risco de recidiva bioquimica ao paciente, 0 que nido ocorre neste

agrupamento.

Figura 26 — Grafico com a relevancia das variaveis para a divisdo em cinco grupos de risco realizado
pelo algoritmo Mini Batch K-means, com destaque para o escore de Gleason primario, idade, PPB,
PSAi e escore de Gleason secundario.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 27 — Arvore de decisio construida a partir dos cinco grupos de risco formados pelo algoritmo
Mini Batch K-means
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Fonte: Elaborado pela autora.

Desse modo, apesar do algoritmo Mini Batch K-means apresentar resultados
satisfatorios ao agrupar os dados em 5 diferentes grupos de risco, a analise de influéncia das
variaveis mais relevantes no agrupamento para a classificagao de pacientes revela um resultado
ndo satisfatorio. Portanto, esta divisdo foi desconsiderada e ndo foram feitas demais analises

incrementando o niimero de grupos de risco para um valor maior que 5.

6.4 Ferramenta

ApOs realizar todas as analises dos resultados, uma ferramenta foi desenvolvida para
que o usuario consiga classificar novos pacientes nos grupos de risco definidos pelos melhores
resultados das trés estratégias. A ferramenta foi desenvolvida com a linguagem de programagao
Python utilizando o ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook e o método predict, que
recebe como parametro as variaveis do paciente e como resultado indica qual o grupo mais
proximo que o paciente pertence. Como a subdivisao realizada a partir do grupo de risco alto
do método de D’Amico ndo obteve resultados satisfatorios, a ferramenta ndo considera os
subgrupos alto e muito alto ao classificar o paciente em subgrupos dos grupos de risco
D’ Amico.

Na ferramenta, o usudrio deve informar os valores das 9 variaveis utilizadas para a
classificagdo, digitando os valores nas caixas de texto ao lado do nome de cada variavel (Figura

28). Apos o preenchimento dos campos, a ferramenta classifica o novo paciente em um grupo



97

de risco mais adequado nas trés estratégias diferentes e baseado nos melhores resultados
discutidos neste capitulo (Figura 29). Assim, o usuario pode analisar os grupos de riscos em

que o novo paciente foi classificado e escolher a estratégia que achar mais adequada.

Figura 28 — Ferramenta desenvolvida para classificagdo de um novo paciente e seus campos a serem
preenchidos.

Digite as informac¢des do paciente a ser classificado:

Digite a idade: || |

Digite o PSAi: | |

Digite o estagio clinico do tumor: | |
Digite o escore de Gleson primirio: || |
Digite o escore de Gleason secundario: | |
Digite o PPB: | |

Ha invasdo perineural? (1 - Sim, 2 - Néo)l ]

0 paciente tem hipertens3o arterial? (1 - Sim, 2 - Nao)|| |

0 paciente tem diabetes? (1 - Sim, 2 - N3o) | |

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 29 — Exemplo de resultado da ferramenta.
Classificacdo do novo paciente:
Considerando 3 grupos de risco (baixo, intermedidrio e alto): 1- baixo
Considerando subgrupos dos grupos de risco D'Amico: 1- muito baixo
Considerando 4 grupos de risco (muito baixo, baixo, intermediario, alto): 1- muito baixo
Considerando 5 grupos de risco (muito baixo, baixo, intermedidrio, alto, muito alto): 1- muito baixo

Fonte: Elaborado pela autora.
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7 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo obter um refinamento dos grupos de risco em pacientes
com cancer de prostata tratados com radioterapia, utilizando técnicas ndo supervisionadas de
Aprendizado de Ma4quina tradicionais e de Aprendizagem Profunda, para geracdo de
agrupamentos, a partir de trés diferentes abordagens propostas. Além disso, também foram
objetivos deste trabalho identificar indicadores relevantes para o melhor refinamento dos
grupos; estabelecer diferentes estratégias de obten¢do dos agrupamentos e avaliar pontos fortes
e fracos de cada uma; e comparar os diferentes algoritmos de aprendizado ndo supervisionado.

Para que estes objetivos fossem alcangados, dados de 404 pacientes com cancer de
prostata tratados com radioterapia foram utilizados na implementagdo de oito diferentes
algoritmos de agrupamento. O grafico de Kaplan-Meier, o teste log-rank e o método de silhueta
foram utilizados para avaliar e analisar os agrupamentos resultantes de cada algoritmo. A arvore
de decisdao foi implementada a partir dos indicadores mais relevantes identificados pelos
melhores resultados dos algoritmos para apresentar aos usudrios conjuntos de regras que
possibilita entender a logica de geracao dos agrupamentos.

Dentre os algoritmos implementados, os algoritmos baseados em densidade (DBSCAN
e OPTICS) apresentaram os resultados menos satisfatorios. Os graficos de Kaplan-Meier
resultantes ndao apresentavam curvas bem separadas, os valores do teste log-rank eram altos e
os valores de coeficiente de silhueta, em sua maioria, negativos.

Considerando as trés estratégias propostas, os algoritmos em destaque com os melhores
resultados foram Mini Batch K-means e Autoencoder. Ambos os algoritmos apresentaram
graficos de Kaplan-Meier com curvas bem definidas e distintas, valores baixos obtidos a partir
do teste log-rank e coeficientes de silhueta positivos. Para as Estratégias 1 e 3, o algoritmo Mini
Batch K-means foi considerado o mais apropriado. O algoritmo Autoencoder foi considerado
0 mais apropriado para definir todos os subgrupos da Estratégia 2.

Ao implementar a arvore de decisdo a partir dos resultados desses algoritmos, foi
observado que ¢ possivel obter regras de agrupamentos refinadas seguindo estas estratégias.
Para a divisdo dos pacientes em 3 e 4 grupos de risco (Estratégias 1 e 3, respectivamente) e para
subdividir o grupo de risco intermedidrio em 2 e 3 subgrupos (Estratégia 2), ¢ possivel observar
a importancia do escore de Gleason primario. Em todos os casos citados, esse indicador ¢ o
primeiro considerado na arvore de decisdo. Além do mais, o escore de Gleason primario ¢ o

unico considerado pela arvore de decisdo implementada ao subdividir o grupo de risco
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intermediario em 2 subgrupos. Como nas regras de agrupamento do método de D’Amico e em
diversos trabalhos correlatos, este indicador ndo ¢ considerado de forma independente, pois €
somado ao escore de Gleason secundario para obter a soma de escore de Gleason total, ¢
importante obter a informacao de como pode influenciar no agrupamento.

De forma geral, ficou destacada a relevancia das variaveis escore de Gleason primario,
idade, PPB, escore de Gleason secundario e estagio clinico do tumor. Destas, escore de Gleason
primario, idade e PPB se sobressaem. As varidveis escore de Gleason primario, escore de
Gleason secundario e estagio clinico do tumor também estdo presentes nas regras de
classificagdo do grupo de risco de D’ Amico, diferente das varidveis idade e PPB. J4 a variavel
PSAI, que faz parte das regras de D’ Amico, ndo se destacou como uma variavel relevante nos
agrupamentos realizados pelos algoritmos de Aprendizado de Maquina. E possivel que em uma
coorte maior, com mais dados de pacientes, esta relevancia seja revelada/observada/visivel.

Com isso, uma das limitacdes deste estudo ¢ a quantidade de dados. Com uma
quantidade maior, e mais pacientes, pode ser que seja possivel obter resultados mais
consistentes. Outra limitacdo ¢ a auséncia de “ndo-grupo”, pois os algoritmos utilizados
classificaram todos os pacientes em um dos grupos obtidos.

O presente estudo apresenta uma abordagem de definicdo de grupos de risco com
vantagens em relacdo a abordagem amplamente utilizada seguindo as regras de D’ Amico. As
estratégias propostas obtiveram uma divisdo mais acurada por definirem um niimero maior de
grupos de risco, que apresentam distincdo entre si e consideram varidveis que ndo sao
considerados nas regras de D’ Amico. Além disso, essas variaveis tiveram relevancia destacada
nos agrupamentos realizados pelos algoritmos de Aprendizado de Maquina, indicando que o
presente estudo mostra que esses indicadores sdo relevantes para a predi¢do do grupo de risco
do paciente.

Por fim, com a implementacdo da ferramenta considerando diferentes estratégias e
algoritmos apresentados, conclui-se que este estudo apresenta novas regras de grupos de risco
refinadas, baseadas em dados ndo somente referentes ao tumor, mas também do proprio
paciente, além de oferecer uma maneira mais simples e direta para a compreensao do médico
especialista a respeito das regras intrinsecas a cada abordagem de classificacao, auxiliando na
tomada de decisdo em relacdo ao planejamento do tratamento do paciente.

Como trabalhos futuros, os resultados poderdo vir a ser analisados por um especialista
em radioterapia, com experiéncia com pacientes com cancer de prostata, para avaliar os grupos
formados pelos algoritmos e as caracteristicas dos pacientes pertencentes a cada grupo. Além

disso, a base de dados pode ser incrementada continuamente com dados de mais pacientes, 0s
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agrupamentos e as estratégias podem ser remodelados e, com isso, aprimorar a precisdo e a
sensibilidade dos grupos de risco.

Para melhor experiéncia do usuario, também como trabalho futuro, serd desenvolvida a
interface da ferramenta implementada para determinagao do grupo de risco de um novo
paciente. Também serda implementada a funcionalidade da ferramenta aceitar um arquivo com

informagdes de diversos pacientes e classificar todos em um nico processamento.
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DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Utilizagao de aprendizado de maquina para refinamento do grupo de risco de cancer
de préstata em pacientes tratados com radioterapia

Pesquisador: Thaine Cravo Marques dos Santos

Area Temitica:

Versao: 1

CAAE: 51052821.9.0000.5440

Instituigao Proponente: Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da USP -

Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Namero do Parecer: 4.943.463

Apresentacdo do Projeto:

O cancer de prostata € o segundo cancer mais frequente em homens no mundo. A radioterapia apresenta
um papel fundamental no tratamento do cancer de préstata. Para planejamento do tratamento inicial, o
paciente é classificado em um grupo de risco, podendo ser baixo, intermediario ou alto risco. Entretanto,
esses grupos apresentam grande heterogeneidade, e assim pacientes com diferentes caracteristicas séo
classificados em um mesmo grupo de risco. O tratamento excessivo de tumores com pouca probabilidade
de progressdo e o subtratamento de tumores mais agressivos sdo consequéncias disso. As técnicas de
aprendizado de maquina vém sendo utilizadas em diversas aplicagdes em cancer, incluindo classificacao e
avaliacdo de risco. Com isso, o objetivo deste projeto é refinar o grupo de risco de cancer de prostata em
pacientes tratados com radioterapia utilizando métodos de aprendizado de maquina ndo supervisionados a
fim de formar grupos de risco mais homogéneos e melhorar a precisdo do risco de falha bioquimica. Seréo
utilizados dados de 485 pacientes com cancer de prostata tratados com radioterapia entre janeiro de 2010 e
janeiro de 2017 no Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto. Os critérios de
inclusdo sdo: possuir idade entre 44 e 96 anos no momento do diagnoéstico e utilizagdo de Radioterapia
Conformada 3D (3D-CRT) ou Radioterapia de Intensidade Modulada (IMRT) com uma dose total maior ou
igual a 74 Gy. Os critérios de exclusao sao: pacientes com metastases, historia prévia de prostatectomia,

tratamento quimioterapico ou
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tratados com radiacdo pélvica devido ao cancer de préstata e pacientes submetidos a radioterapia
hipofracionada. A coleta dos dados sera realizada junto ao Servigo de Radioterapia do Hospital das Clinicas
da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto, sob a supervisdo do Dr.Gustavo Viani Arruda, médico
radioterapeuta do Departamento de Radioterapia. Para realizar o refinamento do grupo de risco, sera feito o
pré-processamento dos dados. Diferentes métodos de normalizagdo serdo testados e utilizados durante os
estudos: Implementagdo dos algoritmos de pré-processamento de dados; Implementacao dos algoritmos de

agrupamento; Implementacio do método Kaplan-Meier e teste log-rank.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo geral deste projeto é refinar o grupo de risco em pacientes com cancer de préstata tratados com
radioterapia utilizando técnicas ndo supervisionadas de aprendizado de maquina, realizando diferentes
estudos com os dados.

Objetivos especificos sdo: Comparar os diferentes algoritmos de aprendizado ndo supervisionado;
Implementar uma ferramenta de predigdo do grupo de risco utilizando aprendizado supervisionado com os
grupos de risco resultantes do estudo.

Avaliagao dos Riscos e Beneficios:

Os pesquisadores mencionam que ndo ha riscos ou prejuizos aos pacientes. Referem que utilizardo dados
clinicos ja disponiveis, sem intervencées clinicas e sem alteragdes ou influéncias na rotina ou tratamento
dos participantes de pesquisa.

Os beneficios deste estudo incluem uma nova classificagdo de risco para pacientes com cancer de prostata,
auxiliando a equipe médica no planejamento do tratamento de forma mais eficaz e melhorando a precisao

da analise de sobrevida de cada grupo de risco.

Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:

A pesquisa esta bastante fundamentada. Os pesquisadores solicitam dispensa do TCLE em funcdo do
estudo ser retrospectivo, que utilizara apenas informagées clinicas disponiveis na instituicdo sem utilizagao
de material biolégico.

Consideragdes sobre os Termos de apresentacao obrigatoria:

Todos os documentos foram adequadamente apresentados. Solicita a dispensa de aplicagdo do TCLE.

A dispensa do uso de TCLE se fundamenta por ser um estudo retrospectivo, que

utilizara apenas informagées clinicas disponiveis na instituigdo sem utilizacédo de
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material biologico. Todos os dados serdo manuseados e analisados de forma anénima,

sem identificagdo dos participantes de pesquisa, e os resultados decorrentes do estudo serdo apresentados
de forma que ndo permite a identificacdo individual dos participantes. Além disso, o estudo sera sem
intervengdes clinicas e sem alteragdes ou influéncias na rotina ou tratamento do participante de pesquisa, e
consequentemente sem adigdo de riscos ou prejuizos ao bem-estar dos pacientes.

Recomendacgbes:

nao se aplica

Conclusoes ou Pendéncias e Lista de Inadequacgoes:

Diante do exposto e a luz da Resolucdo CNS 466/2012, o projeto de pesquisa, assim como a solicitagdo de

dispensa de aplicagdo do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, podem ser enquadrados na
categoria APROVADO.

Consideragées Finais a critério do CEP:

Projeto Aprovado: Tendo em vista a legislagdo vigente, devem ser encaminhados ao CEP, relatérios parciais
anuais referentes ao andamento da pesquisa e relatério final ao término do trabalho. Qualquer modificagdo
do projeto original deve ser apresentada a este CEP em nova versdo, de forma objetiva e com justificativas,
para nova apreciagao.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacédo
Informagdes Basicas|PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P | 23/08/2021 Aceito
do Projeto ROJETO 1809802 .pdf 12:36:33
Projeto Detalhado / |projeto_Thaine_CEP_corrigido.pdf 23/08/2021 | Thaine Cravo Aceito
Brochura 12:36:04 1 Marques dos Santos
Investigador
Qutros CRONOGRAMA_PROJETO_THAINE.p [ 17/08/2021 |Thaine Cravo Aceito
df 11:42:14 | Marques dos Santos

Qutros ORCAMENTO_FINANCEIRO_THAINE. [ 17/08/2021 |Thaine Cravo Aceito
pdf 11:41:38 | Marques dos Santos

Outros APROVACAO_UPC_ASS.jpg 17/08/2021 | Thaine Cravo Aceito

11:39:28 | Marques dos Santos

TCLE / Termos de |DISPENSA_TCLE.pdf 17/08/2021 | Thaine Cravo Aceito

Assentimento / 11:37:29 | Marques dos
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Justificativa de DISPENSA_TCLE.pdf 17/08/2021 |Santos Aceito
Auséncia 11:37:29

Folha de Rosto FOLHA_ROSTO_ASS.pdf 17/08/2021 | Thaine Cravo Aceito

11:28:26 | Marques dos Santos
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