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APRENDIZADO DE MAQUINA APLICADO NA PREVISAO DO TEMPO
DE SOBREVIDA EM PACIENTES COM CANCER DE PULMAO

RESUMO

O cancer de pulmao é um dos tipos mais comuns e letais de cancer em todo o
mundo. O diagnédstico precoce e o tratamento adequado desempenham um papel funda-
mental na reducdo da mortalidade associada a essa doenca. A inteligéncia artificial tem se
tornado uma ferramenta promissora em diversas areas e também na medicina. Uma Re-
visdo Sistematica da Literatura (RSL) sobre predi¢cdo do tempo de sobrevida em pacientes
com cancer revelou que, entre 0s 64 estudos analisados, 55 utilizaram alguma técnica de
aprendizado de maquina. Neste contexto, este estudo propde a aplicacao de técnicas de
aprendizado de maquina supervisionado para desenvolver e avaliar modelos capazes de
classificar pacientes com cancer de pulméao de acordo com seu tempo de sobrevida (curta
ou longa). Os resultados obtidos indicam que os algoritmos com melhor desempenho nesta
tarefa foram o Random Forest, com acuracia de 87,12%, e o Decision Tree, com acuracia
de 86,94%. Para compreender os resultados dos modelos de Machine Learning (ML), foi
utilizado SHAP (SHapley Additive exPlanations), que permite interpretar a contribuicao de
cada variavel para as previsoes realizadas. A incorporacao desses modelos na pratica cli-
nica pode apoiar a tomada de decisdes e a personalizagao dos tratamentos dos pacientes.

Palavras-Chave: Tempo de Sobrevida, Cancer de Pulmao, Aprendizado de Maquina Su-
pervisionado, Classificacao.



ABSTRACT

Lung cancer is one of the most common and lethal types of cancer worldwide.
Early diagnosis and appropriate treatment play a fundamental role in reducing mortality as-
sociated with this disease. Artificial intelligence has become a promising tool in several
areas, including medicine. A Systematic Literature Review (SLR) on survival time prediction
in cancer patients revealed that, among the 64 studies analyzed, 55 used some machine
learning technique. In this context, this study proposes applying supervised machine learn-
ing techniques to develop and evaluate models capable of classifying lung cancer patients
according to their survival time (short or long). The results indicate that the algorithms with
the best performance in this task were Random Forest, with an accuracy of 87.12%, and
Decision Tree, with an accuracy of 86.94%. To understand the results of Machine Learn-
ing (ML) models, we used SHAP (SHapley Additive exPlanations), which allows interpreting
the contribution of each variable to the predictions made. Incorporating these models into
clinical practice can support decision-making and personalization of patient treatments.

Keywords: Survival Time, Lung Cancer, Supervised Machine Learning, Classification.
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1. INTRODUCAO

Conforme a Organizacdao Panamericana de Saude (OPAS) [64], a incidéncia de
cancer no mundo é um problema de saude publica crescente e complexo, que tem um alto
indice de mortalidade. A Figura 1.1 mostra dados mundiais sobre alguns tipos de cancer
obtidos do Global Cancer Observatory (GCO) [22]. Neste grafico estado relacionadas as
incidéncias de casos e a taxa de mortalidade em milhdes de pessoas. Os tipos de cancer
mais comuns apontados pelo gréafico sdo os de pulmao e de mama. Sendo que o cancer de
pulm&o figura entre a maior parte dos casos e, aléem disso, o indice de mortalidade € alto
devido ao fato de que os sintomas nao estao presentes nos estagios iniciais da doenca.

B Total casos (milhdes) [ Total mortalidade (milhdes)

25
2.0
1.5
1.0
0.5

0,0
Pulm&o Marma Colorretal Prostata Estdmago Figado

Tipo de céncer
Figura 1.1 — Dados mundiais de incidéncia e mortalidade de cancer [22].

Estes elementos evidenciam a importancia do desenvolvimento de tecnologia vol-
tada para auxiliar os profissionais de saude no diagndstico e na tomada de decisdes so-
bre as abordagens terapéuticas a serem adotadas para cada paciente. Nesse contexto,
considera-se a possibilidade de incorporar técnicas de Artificial Intelligence (Al), ou Inteli-
géncia Artificial, uma area em constante evolugdo e cada vez mais integrada ao cotidiano,
com potencial para beneficiar diversas areas, inclusive a medicina preventiva e curativa.

Diversos estudos relacionam o aprendizado de maquina a analise do tempo de
sobrevida de pacientes com cancer [23, 63, 41], utilizando diferentes tipos de informacgdes,
como dados clinicos, imagens de tomografia computadorizada, dados de expressao génica
ou combinagdes de diferentes tipos de informacdes [63, 71, 29]. A principal dificuldade rela-
tada na literatura € a obtencao de um volume significativo de dados, essencial para analises
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mais precisas [23, 5, 78]. Além disso, a presenca de dados faltantes exige técnicas robus-
tas de pré-processamento. Outro desafio apontado é a necessidade de testar diferentes
modelos de aprendizado de maquina [62, 86, 46] e validar os modelos desenvolvidos em
conjuntos de dados independentes [57, 53, 2]. Nesse contexto, o presente estudo explora
o potencial do Machine Learning (ML), ou Aprendizado de Maquina, um ramo da Al que
permite que computadores aprendam a partir de dados e experiéncias, para prever o tempo
de sobrevida de pacientes com cancer de pulmao. A pesquisa busca responder a seguinte
questao: qual modelo de aprendizado de maquina apresenta o melhor desempenho na
tarefa de prever o tempo de sobrevida de pacientes com cancer de pulmao? Buscando res-
ponder a esta pergunta, o objetivo da pesquisa é desenvolver e avaliar modelos de apren-
dizado de maquina supervisionado capazes de classificar pacientes com cancer de pulmao
de acordo com o tempo de sobrevida (curto ou longo), a partir de dados clinicos.

Para atingir o objetivo proposto, foram elaborados os seguintes objetivos especifi-
Cos:

» Realizar uma Revisado Sisteméatica da Literatura para identificar as abordagens mais
utilizadas na predi¢ao do tempo de sobrevida em pacientes com cancer.

* Realizar a busca, selecédo e preparacdo de um conjunto de dados clinicos de pa-
cientes com céancer de pulmao, contemplando as etapas de coleta, limpeza, pré-
processamento e balanceamento de classes.

 Selecionar e aplicar algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado, incluindo
Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbors (KNN), Decision
Tree (DT) e Support Vector Machine (SVM), para a tarefa de classificacao.

» Comparar o desempenho dos modelos utilizando métricas como acurécia, precisao,
recall, F1-score, AUC e matriz de confusao.

» Explicar os resultados obtidos com os modelos de ML utilizando o método SHAP
(SHapley Additive exPlanations) [56], identificando os atributos mais relevantes para
a decisado dos modelos.

Os algoritmos foram implementados de duas formas, sendo a primeira com 0s
parametros padrao definidos pelos desenvolvedores. Nesta configuracdo, os melhores
desempenhos de classificagdo foram obtidos pelos algoritmos DT (acuracia de 86,9%) e
RF (acuracia de 86,7%). Os mesmos modelos foram testados aplicando customizacao
de parametros, usando a ferramenta Grid Search Cross Validation. Apés a definicao dos
parametros, os melhores classificadores foram os algoritmos RF (acuracia de 87,12%) e
KNN (acuréacia de 92,79%). Os resultados dao um direcionamento para a escolha dos me-
lhores algoritmos de ML para classificagdo de pacientes com cancer de pulméo. Outro
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ponto importante obtido por meio da analise usando SHAP foi a identificagcdo dos atributos
que possuem um maior impacto na tomada de decisdo dos modelos de ML.

O restante do documento esta estruturado em cinco capitulos, cada um abordando
um aspecto da pesquisa. O préximo capitulo aborda os principais assuntos relacionados ao
aprendizado de maquina e técnicas de avaliacdo de desempenho. O terceiro capitulo apre-
senta os resultados da Revisdo Sistemética da Literatura (RSL) realizada para mapear os
estudos relacionados ao tempo de sobrevida em pacientes com cancer. O quarto capitulo
detalha a metodologia adotada, incluindo os procedimentos de obtencéo dos dados, etapas
de pré-processamento aplicadas, os algoritmos de aprendizado de maquina empregados
e as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos. O capitulo seguinte
apresenta e analisa os resultados obtidos, discutindo a eficacia das técnicas aplicadas e
comparando os resultados com estudos correlatos. Por fim, o ultimo capitulo apresenta as
consideragdes finais do estudo.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda os principais topicos necessarios para a compreensdo do
contexto desta pesquisa. Nas préximas secoes, serdao explorados temas sobre aprendizado
de maquina, incluindo alguns dos algoritmos mais citados nos trabalhos selecionados.

2.1 Machine learning

As tarefas de Machine learning (ML), podem ser classificadas de diferentes for-
mas. Em Faceli et al. [17] os autores separam as técnicas de aprendizado de maquina
em preditivas ou descritivas, conforme ilustra a Figura 2.1. Tarefas preditivas sdo aquelas
empregadas em um conjunto de dados anotados, ou seja, que possuem as respostas para
o atributo alvo. O termo supervisionado estéa relacionado ao fato de ja conhecermos as res-
postas para um determinado conjunto de dados, o que permite saber se o algoritmo esta
chegando as respostas corretas, o que levaria ao fim do treinamento e validacao, ou se
estdo incorretas, o que levaria a ajustes no algoritmo adotado até obter resultados satisfa-
torios, o que € chamado de convergir em aprendizado de maquina.

Aprendizado de maguina

| |
. S R S

MNao
superviosionado

Superviosionado

v / . ¥ vy ¥ e ¥

‘ Classificacéo ‘ Regresséo ‘ Agrupamento H Associagio ‘ Sumarizagéo ‘

Preditivo Descritivo
Figura 2.1 — Apresentacao classica de aprendizado de maquina [17].

O aprendizado supervisionado trabalha com tarefas de regressao e classificacao,
estas se diferem pelo tipo de variavel resultante. A classificagdo vai entregar um resultado
discreto, como, por exemplo, classificar e-mail entre spam e ndo spam ou presenca ou au-
séncia de um objeto em uma imagem. Ja a regressao vai entregar um resultado continuo,
como a previsao do preco de um imével ou previsao da temperatura, por exemplo. O apren-
dizado n&o supervisionado se aplica a tarefas descritivas, que podem ser separadas em
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trés subcategorias: agrupamento, associacao e sumarizacao. Tarefas de agrupamento tém
por objetivo agrupar os dados por alguma similaridade; as tarefas de associacao tém por
objetivo buscar associagcbtes entre os atributos das instédncias de um banco de dados; e
sumarizagao tem por objetivo gerar uma descri¢cao simples do conjunto de dados.

No aprendizado supervisionado os dados devem ser processados pelo algoritmo
e o resultado comparado com o valor anotado, esse processo ocorre até que o algoritmo
chegue a resultados proximos aos anotados. Para realizar o processo, o conjunto de dados
anotados é dividido em treinamento e teste. Finalizado o treinamento e teste do algoritmo,
ele deve estar pronto para obter resultados coerentes para um conjunto de dados novo,
que ele ndo conheca. O processo é ilustrado pela Figura 2.2. O termo supervisionado
esta relacionado ao fato de ja conhecermos as respostas para um determinado conjunto
de dados, 0 que permite saber se o algoritmo esta chegando as respostas corretas, o que
levaria ao fim do treinamento, ou se estdo incorretas, o que levaria a ajustes no algoritmo
adotado até obter resultados satisfatorios.

Dados
rotulados

Separacao do conjunto de dados

Dados para Dados para |
treinamento validagéo
Selegdo do

algoritmo

Treinamento

%/

Validagéo <

L 4

Madificagédo dos
parametros

=~ ~ ",
Nao—<_ Ok? >

Resultado
esperado

Modelo

Figura 2.2 — Fluxo do processo de aprendizado supervisionado [17].



17

2.2 Algoritmos de aprendizado de maquina

Nesta sec¢ao sao apresentados alguns dos algoritmos de aprendizado de maquina
que sao mais citados nos estudos pesquisados.

2.2.1 Support Vector Machine

Segundo Faceli et al. [17], 0 algoritmo Support Vector Machine (SVM), Maquina de
Vetores de Suporte, € diretamente baseado na Teoria do Aprendizado Estatistico proposta
por Vapnik [84]. Essa teoria estabelece principios a serem seguidos para obter um classi-
ficador com uma boa capacidade de generalizacdo. Em sua implementagdo mais simples,
o SVM consegue lidar com problemas linearmente separaveis. Desta forma, o algoritmo
consegue selecionar as instancias pertencentes a uma das duas classes, tracando uma
linha de separacao entre elas. Essa linha busca garantir uma margem o mais larga possivel
entre as duas classes. A Figura 2.3 ilustra esse processo de separacao. Neste exemplo,
temos instancias pertencentes a classe -1 ou classe +1 e as linhas H1 e H2 representam
os hiperplanos, que séo linhas que marcam a fronteira entre as classes.

\‘“\N Classe +1
LN s [ i} Ty S

Figura 2.3 — Modelo de classificagdo simples com SVM.



2.2.2 Decision Tree
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Decision Tree (DT), ou Arvores de decisdo, é um algoritmo relativamente intuitivo.
Harrison [26] faz um comparativo entre uma consulta médica e uma arvore de decisao,
pois um médico decide entre um diagnostico ou outro baseado em uma série de perguntas
realizadas ao paciente. A principal vantagem deste algoritmo € a capacidade de lidar com
dados nao numéricos, 0 que exige pouco pré-processamento dos dados na maioria dos
casos, além de permitir a interpretacao dos resultados, pois € possivel percorrer cada nodo
da arvore para entender o porqué de determinada resposta.

Para apresentar um exemplo simples, considere os dados apresentados na Ta-
bela 2.1. Nela temos uma relagéo de dias e, com base nas informagdes climaticas, temos

a missao de decidir ir ou ndo a praia.

Tabela 2.1 — Dados para construgcao da Decision Tree.
Vento Ir para praia

Dia Sol

Sim
Sim
Sim
Nao
Nao
Nao

OOk WOWN =

Sim
Sim
Nao
Nao
Sim
Sim

Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao

A Figura 2.4 mostra uma possivel DT criada a partir dos dados da Tabela 2.1. Na
arvore, fica facil visualizar a tomada de decisao sobre ir ou ndo para a praia baseada nos

dados climaticos historicos.

Sim

/

' N&o vou para |
praia

Figura 2.4 — Exemplo de arvore de deciséo.

Vou para praia

Nao

AV

' Nado vou para |

praia
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2.3 Random Forest

Hartshorn [27] apresenta o algoritmo Random Forest (RF), Floresta aleatéria, como
uma técnica de ML supervisionado. O termo Forest esta relacionado com o fato do algo-
ritmo criar um conjunto de DTs, sempre diferentes entre si, ja que a escolha dos nés da
arvore ocorre de forma aleatéria a cada nova arvore criada.

A criacao de varias DTs para o funcionamento do algoritmo RF é importante para
evitar overfitting, que ocorre quando o modelo perde a capacidade de generalizacdao. O
overfitting ocorre quando o modelo aprende padrdes ou ruidos especificos do conjunto
de treinamento que nao se repetem nos dados novos, comprometendo a capacidade de
generalizagao.

Ao receber uma instancia a ser classificada, cada arvore fornece um resultado
para essa instancia. O resultado final sera a classe mais votada pelas arvores que formam
a floresta. O processo € ilustrado na Figura 2.5.

| Instancia |
. Arvore 1 Arvore 2 . Arvore n .

Q. Q Q Q Q Q (2 Q Q
OO0 00000 OO OO0 L OO OO O
Classe Y Classe T Classe Y
\ Classe mais votada /

Figura 2.5 — Esquema de funcionamento do algoritmo Random Forest.

2.3.1 K-Nearest Neighbors

Izbicki e Santos [40] descrevem o algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN), K-Vizinhos
Mais Préximos, que é muito popular em aprendizado de maquina e possui um objetivo sim-
ples, da seguinte maneira: o KNN tenta classificar uma determinada instancia de um con-
junto de dados analisando a distancia dele para os vizinhos mais proximos; a classe deste
objeto sera definida pela quantidade majoritaria de votos, ou seja, ele tera a classe da maio-
ria dos vizinhos mais proximos. Na Figura 2.6, temos a representacéo do funcionamento do
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algoritmo KNN. Na Figura 2.6(a), é possivel observar um conjunto de dados separado em
duas classes. A Figura 2.6(b) ilustra a inclus&do de um novo elemento para ser classificado.
Aplicando o KNN, considerando o k=3, ou seja, considerando os 3 vizinhos mais proximos,
€ possivel observar na Figura 2.6(c) que a quantidade de votos, ou vizinhos vermelhos, é
maior que o numero de vizinhos azuis. Desta forma, nosso novo objeto sera considerado
da classe vermelha, como mostrado na Figura 2.6(d).

novo elemento

® 0g O 0 0o ® 09 5 0 0O
o ® "o o °¢" o o
® 0g ® .O.o ® g ® .o..
< o
[ Tl I o [ Tl I o
o 0 0% 0 o 0 % o
e o & o0 e o & o0
o 04 [ ] ° ® 0 g ® °
o ® O L0 o ® 0 40

(@) (b)

novo elemento novo elemento
® 0g 0\ 0 O LN o 0

°¢%%, o °g® °
L P .... ® 0g ® ....
- =
@ o o ® ®e o o ®
o ® 0% 0 o ® ©% o
® o & o6 e o & o0
o 04 e ° ® 0 g [ ] °
o ® 0 S0 o © 0 40

() (@

Figura 2.6 — Exemplo de funcionamento do KNN: (a) apresenta os elementos pertencentes
as duas classes; na sequéncia, em (b), um novo elemento € adicionado para ser classi-
ficado; considerando a votagdo dos k vizinhos mais préximos em (c), a classe do novo
elemento seréd vermelha (d).

2.3.2  Naive Bayes

Segundo Harrison [26], 0 Naive Bayes (NB) € um algoritmo probabilistico, baseado
no teorema de Bayes. O Naive Bayes assume que os atributos dos dados sao condicional-
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mente independentes em relacdo a classe, o que simplifica os calculos de probabilidade.
Essa caracteristica permite que o modelo seja eficiente em termos computacionais, po-
dendo ser treinado com um conjunto relativamente pequeno de dados, ao mesmo tempo
que consegue lidar com conjuntos de dados que possuem muitos atributos. O objetivo dele
€ simples, ele calcula a probabilidade de uma instancia pertencer a determinada classe ba-
seado em suas caracteristicas. O Teorema de Bayes, que serve de base para o algoritmo,
esta representado na equacgao 2.1.

P(B|A) - P(A)

PAIB) = = g

(2.1)
onde:

* P(A|B) é a probabilidade de A sendo que B ocorreu;
» P(B|A) é a probabilidade de B sendo que A ocorreu;

* P(A) e P(B) sédo as probabilidades de A e B, respectivamente.

2.4 Redes Neurais Artificiais

Silva et al. [75] apresentam as Artificial Neural Networks (ANN), Redes Neurais
Artificiais, como modelos computacionais criados a partir da ideia de funcionamento do
sistema nervoso central de seres vivos. A Figura 2.7 ilustra 0 modelo de uma ANN. Nesta
figura, podemos observar as informacgdes de entrada (x7, x2, x3, xn), cada uma delas repre-
senta uma caracteristica ou atributo dos dados. No exemplo, a rede possui duas camadas
escondidas ou ocultas, e é nelas que ocorre a maior parte dos calculos e a rede aprende
a identificar padrées dos dados. Os resultados da rede neural sdo representados pelos
valores (y1, y2, yn). Esta saida pode ser uma classificagdo ou regressao, de acordo com o
resultado esperado.
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TROBE X
. AQ \\ , Yo

Camada neural

de entrada 12 Camada neural de salda

escondida

29 Camada neural
escondida

Figura 2.7 — A imagem apresenta uma Multilayer Perceptron (MLP), um exemplo de
ANN [75].

Assim como nos seres vivos, as ANN sao compostas por neurbnios capazes de
adquirir e manter conhecimento. Os neurdnios artificiais de uma ANN s&o interconectados
por meio de sinapses artificiais. A Figura 2.8 apresenta uma representacao de um neurdnio
artificial. Nesta figura, pode-se observar os dados de entrada (x1, x2, xn) que sdo 0s
dados que o neurdnio recebe para processar. A importancia de cada informacéo de entrada
€ determinada pelos pesos singpticos (w1, w2, wn). O somatério representa uma soma
ponderada dos sinais de entrada, ele soma os resultados da multiplicagdo de cada sinal pelo
seu peso sinaptico, processo chamado de combinacéo linear. O 6, é o limiar de ativacao,
ele determina o valor necessario para que o neurdnio seja ativado. Se o resultado da soma
for superior ao limiar de ativagcdo, o neurdnio sera ativado. O resultado da soma ponderada
dos sinais de entrada menos o limiar de ativagdo apresenta o potencial de ativacao (u).
A funcao de ativacdo (g(.)) determina a saida do neurdnio (y) com base no potencial de
ativagéao.

—B =) Limiar de ativagio

Potencial de ativacio

Xie—=—w n
’ Y wivat - 6
u= Wy xi -
=1
X, 5= W, gl) —>Y -l
l Sinal de saida
: l . o = y=g(u)
X Fungio de ativacio
n wﬂ Combinador Linear

Sinais de entrada l

Pesos sinapticos

Figura 2.8 — Modelo de neurénio artificial [75].
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Algumas das caracteristicas das ANN sdo: a capacidade de se adaptar com a
experiéncia, a capacidade de aprendizado e a habilidade de generalizacao, além de serem
facilmente implementadas, conforme afirma Silva [75].

Entre os diferentes tipos de ANN, destaca-se a Convolutional Neural Network
(CNN), ou Rede Neural Convolucional, que é aplicada em aprendizado profundo e é con-
siderada muito bem-sucedida nos seus resultados. As CNNs foram desenvolvidas pelo
cientista francés Yann LeCun junto com outros pesquisadores de destaque no final da dé-
cada de 1980, a rede LeNet-5 foi proposta como uma solucédo para identificar caracteres
em imagens [48]. Esse seria o inicio do desenvolvimento das redes convolucionais, que
continuaram recebendo aperfeicoamentos ao longo da década de 1990. As CNN podem
ser aplicadas em muitas tarefas de ML, alguns exemplos de uso destas redes sé&o reconhe-
cimento de imagens, decifrar manuscritos e identificar objetos em imagens [61].

As CNNs foram desenvolvidas a partir da observac¢ao do processo da visdo. Um
experimento que foi fundamental para o desenvolvimento deste tipo de rede é o dos ven-
cedores do Nobel David Hunter Hubel e Torsten Wiesel, que demonstraram que apenas
alguns neurdnios sao ativados no cérebro quando o olho observa algum padrao especifico
como bordas orientadas em diferentes sentidos. O experimento demonstrou que os neuré-
nios se organizam em uma hierarquia, 0 que aponta que a percepc¢ao visual € o resultado
do trabalho conjunto de uma grande parcela de neurénios especializados [36].

Para reconhecer uma imagem, a CNN vai trabalhar com pequenas partes de cada
vez, separando suas camadas Red, Green e Blue (RGB) em matrizes de pixels que terdo
valores entre 0 (completamente desligado) e 255 (completamente ligado). Um exemplo é
apresentado na Figura 2.9

30|2010] 1
0 14|16 |53
5|10 7|2
06| 1[50
3 camadas de cor
35| 5| 3|65
5|10 7| 2
10|50 | 7 |10
1|0 50|30
25|20 (10 1
22| 5 [16 |53 .
4 pixels
5|10 5|2
0|9 (1|50
4 pixels

Figura 2.9 — Exemplo de entrada para uma CNN.
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Em uma CNN existem basicamente trés tipos de camadas: a Convolutional layer
(CL), Grouping layer (GL) e Fully Connected Layer (FC). As primeiras camadas de uma
CNN sao do tipo CL, que podem ser sucedidas de outras camadas do tipo CL ou por ca-
madas do tipo GL. A camada do tipo FC aparece no final da rede. A cada nova camada,
a CNN ganha complexidade, permitindo identificar mais detalhes sobre a imagem que se
esta analisando, até chegar a conclusao sobre qual objeto esta na imagem.

A camada convolutional age como um filtro, que observa pequenos quadros e per-
corre toda a imagem observando os tracos mais marcantes, é nela que ocorrem a maioria
dos célculos. Recebe como entrada uma imagem como descrito na Figura 2.10. Essa
entrada sera percorrida por um detector de padrdes, ele realiza um filtro observando uma
regiao especifica da imagem de entrada e determinando se o padrao esta ou nao presente.

Na Figura 2.10 é possivel observar o funcionamento desta camada, que recebe
uma entrada e um filtro (Figura 2.10(a)), varre toda a imagem aplicando o filtro (Figura 2.10(b))
e o resultado é armazenado em uma matriz de saida. Esse processo se repete até que o
filtro tenha sido aplicado a toda a imagem como ilustra a Figura 2.10(c). No final, é gerada
uma matriz de resultado. Os numeros no resultado indicam a semelhanca entre o filtro e a
entrada.

Entrada Filtro
1*1+*0+1%1+0*0+1*1+1*0+0*1 +0*0 + 1*1

1|l1|1]{0]o0 1*1[1x0[1x1f 0 [ 0 ;—I
0 1 1 1,0 1|0 1 0*%0(1*1(1*0| 1 | O 4
ojo0|1]1]1 0*1/0%0|1*1| 1 | 1
o(of1(1]0 1101 ojo0oj1|1|0
ol1l1]l0] o0 o(1(1(0|0
Entrada Filtro Entrada x filtro Resultado
(a) (b)

1 |1*1|1*0/0*1| O

0 |1~0{1*1|1*0| O 413

0 |0*1|1*0|1*1| 1

ojo0j1]1]0

oj1|{1]0/|0O0

Entrada x filtro Resultado
(€)

Figura 2.10 — Exemplo de processamento de uma CNN [16].

2.5 Deep learning

Mueller e Massaron [61] apresentam Deep learning (DP), Aprendizado Profundo,
como uma subarea do aprendizado de maquina, que por sua vez é uma subéarea da in-
teligéncia artificial. DP se caracteriza por um grande numero de camadas de neurdnios
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artificiais definidas pelo usuario que esta projetando a rede e dependendo do que se pre-
tende reconhecer com a rede. As aplicacdes vao desde o reconhecimento de imagens até
a analise de voz ou texto. O termo profundo, ou deep, esta relacionado ao numero de
camadas que a rede possui.

Deep learning permite que os computadores possam aprender de forma indepen-
dente e consigam realizar tarefas sem muita supervisdo. Embora seja transparente para o
usuario, é bastante provavel que ja tenha usado alguma ferramenta implementada usando
DP. Um exemplo € a Alexa, assistente virtual da Amazon, que faz uso de deep learning para
reconhecimento de voz [4].

2.6 Técnicas de validacao dos resultados

Existem vérias técnicas de validacao de resultados que podem ser utilizadas para
avaliar o desempenho de um modelo de aprendizado de maquina. Nesta secdo, sdo apre-
sentadas algumas das técnicas de validagdo dos resultados.

2.6.1 Matriz de confusao

Harrison [26] apresenta a matriz de confusdo como uma ferramenta tabular que
permite avaliar o desempenho de um classificador de forma detalhada. Ela apresenta uma
visdo dos resultados de uma classificacao, destacando as diferentes categorias de classi-
ficacdo. Entre elas estdo: os verdadeiros positivos (VP), que ocorrem quando o modelo
classifica corretamente os casos positivos; os verdadeiros negativos (VN), que represen-
tam os casos negativos corretamente identificados pelo modelo; os falsos positivos (FP),
gue ocorrem quando o modelo erroneamente classifica um caso negativo como positivo; e
os falsos negativos (FN), que ocorrem quando o modelo classifica erroneamente um caso
positivo como negativo. A interpretacdo desses resultados pode ser realizada utilizando a
matriz apresentada na Figura 2.11.

Classificacao real
P N
Classificacao P VP FP
prevista N FN VN

Figura 2.11 — Modelo de matriz de confusao.
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Por exemplo, considere uma situacdo em que o algoritmo tem a tarefa de determi-
nar se uma mulher esta gravida ou ndo. A Figura 2.12 ilustra esse cenario, onde atribuimos
o valor 1 ao estado “estar gravida” e o valor 0 ao estado “ndo estar gravida”. Os dados a
serem analisados pelo algoritmo sdo mostrados na Figura 2.12(a), na qual a tabela esta
dividida em duas colunas: na primeira coluna temos os dados reais e na segunda coluna as
respostas do algoritmo de classificacdo. A Figura 2.12(b) apresenta a matriz de confusao
para esses dados, permitindo distinguir entre os acertos do algoritmo, verdadeiros positivos
e verdadeiros negativos, e os erros, falsos positivos e falsos negativos. A construgéo da
matriz de confusao é simples, basta contar e preencher nas colunas correspondentes. Por
exemplo, ao analisar os dados, identificamos trés casos em que a classe real € 1 e a classe
prevista também é 1, esses sdo os trés valores verdadeiro positivo.

Dados
Classe real | Classe prevista

1 1

0 0

1 0

0 1

0 0

0 0

1 1 Classificagéo real
0 1 P N
1 1 Classificacio| P 3 1
0 0 prevista N 2 4

(@) (b)

Figura 2.12 — Exemplo construcdo matriz de confusdo, (a) apresenta uma tabela com os
valores previstos pelo algoritmo e os valores reais, na (b), apresenta a matriz de confusao
gerada com os resultados da tabela.

2.6.2 Métricas Acuracia, Precisao, Recall e F1-Score

A construgcdo da matriz de confusdo permite a avaliacdo do desempenho do clas-
sificador através de diversas métricas. Entre estas métricas, podemos destacar a acuracia
(Equacéao 2.2), precisdo (Equacédo 2.3), recall (Equacao 2.4) e F1-Score (Equacédo 2.5).
Essas medidas fornecem uma visdo abrangente da eficacia do modelo em diferentes as-
pectos, como sua capacidade de classificar corretamente instancias positivas e negativas,
bem como sua habilidade de evitar falsos positivos e falsos negativos [26].



27

Acuracia = 75— mi g/\alﬁu FN’ (2.2)
Precisao = % (2.3)
Recall = % (2.4)
F1-Score = 2 « precisao x recall (2.5)

precisdo + recall’

onde:

» VP ¢é a quantidade de verdadeiros positivos;
» VN é a quantidade de verdadeiros negativos;
» FP é a quantidade de falsos positivos;

» FN é a quantidade de falsos negativos.

Cada uma destas métricas permite avaliar o desempenho do classificador, ofere-
cendo uma visao geral sobre os resultados. A acuracia, por exemplo, indica a performance
geral do modelo, representando a proporc¢ao de todas as classificagcoes realizadas que fo-
ram corretas. A precisdo, por sua vez, revela o percentual de predi¢des positivas que estdo
corretas. O recall mostra a porcentagem de valores positivos que foram classificados corre-
tamente pelo modelo. Quanto ao F7-Score, ele proporciona uma medida de harmonia entre
preciséo e recall, sendo especialmente Util na avaliagdo de conjuntos de dados desbalan-
ceados. Essas métricas sao importantes para uma avaliagdo abrangente do desempenho
do classificador [70].

2.6.3  \Validacao cruzada

Na validacdo cruzada, o conjunto de instancias é dividido em um determinado
numero de subconjuntos de tamanho aproximadamente igual. Um desses subconjuntos
€ reservado para testar o modelo, enquanto os demais sao utilizados para o seu treina-
mento. Esse processo é repetido, alterando qual subconjunto é reservado para teste, até
que todos os subconjuntos tenham sido usados para testar o modelo, conforme ilustrado na
Figura 2.13. O desempenho final do modelo € a média dos desempenhos obtidos em todas
as rodadas de teste e treinamento [17].
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Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4 Teste b
Teste Treino Treino Treino Treino
Treino Teste Treino Treino Treino
Dados I;') Treino Treino Teste Treino Treino
Treino Treino Treino Teste Treino
Treino Treino Treino Treino Teste

¥ ¥ ¥ ¥ A4

Performancel Performance2 Performance3d Performanced4 Performanced
Performance média

Figura 2.13 — Exemplo de funcionamento do processo de validagao cruzada.

O uso da validacao cruzada é importante para identificar a ocorréncia de overfit-
ting, pois avalia 0 modelo com diferentes subconjuntos dos dados, garantindo que o desem-
penho ndo seja dependente de um Unico subconjunto especifico. Além disso, esse processo
melhora a capacidade de generalizacao do modelo de ML, permitindo uma estimativa mais
confiavel de como ele deve se comportar com novos dados [17].

264 Balanceamento

O balanceamento de dados é uma etapa fundamental em problemas de classifi-
cacao, especialmente quando as classes nao tém uma distribuicdo uniforme nos conjuntos
de dados. Isso pode influenciar o desempenho do modelo, fazendo com que ele fique ten-
dencioso para a classe majoritaria e tenha dificuldade em prever corretamente as classes
minoritarias [26].

Para lidar com essa questédo, é possivel realizar a manipulacdo da amostragem
do conjunto de dados. As duas principais técnicas que permitem modificar a quantidade de
instancias do conjunto sao o undersampling e o oversampling. No undersampling, 0 nUmero
de instancias da classe majoritaria é reduzido até que fique equilibrado com o da classe
minoritaria. O percentual de ajuste pode ser configurado no momento da implementagéo do
algoritmo. Por outro lado, o oversampling cria instancias sintéticas para a classe minoritaria
até que as classes estejam balanceadas [8].

E possivel combinar essas duas estratégias para obter melhores resultados, redu-
zindo uma parte das instancias da classe majoritaria e gerando instancias sintéticas para
a classe minoritaria, de modo a equilibrar as classes. O resultado do processo de ba-
lanceamento de classes pode ser visualizado em um grafico de barras, como no exemplo
apresentado na Figura 2.14. Nesse exemplo, foi aplicado undersampling para remover 70%
do excesso de instancias da classe majoritaria e, em seguida, oversampling para gerar 30%
de instancias sintéticas na classe minoritaria, tornando-as balanceadas.
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Distribuicao Antes do Balanceamento Distribuicao Apds o Balanceamento

Insténcias

Classes Classes

Figura 2.14 — Grafico ilustrando o resultado do processo de balanceamento, aplicando si-
multaneamente undersampling e oversampling.

2.6.5 ROCeAUC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € uma ferramenta amplamente
utilizada para avaliar o desempenho de modelos de classificacdo, sendo especialmente
relevante em cenarios nos quais o balanceamento de classes é uma preocupacao [18].
Essa curva permite visualizar como o0 modelo equilibra a taxa de verdadeiros positivos (TPR)
e a taxa de falsos positivos (FPR).

A Figura 2.15 apresenta um exemplo de curva ROC. No eixo y, esta representada
a taxa de verdadeiros positivos, e no eixo X, a taxa de falsos positivos. A linha vermelha
indica os resultados de um classificador aleat6rio. Um aspecto fundamental a ser analisado
nos resultados apresentados € o AUC (Area Under the Curve). Valores de AUC proéxi-
mos a 1 indicam um desempenho excelente, enquanto um AUC de 0,5 corresponde a uma
classificagdo aleatéria. Valores abaixo de 0,5 indicam um desempenho inferior ao de um
classificador aleatério, sendo, portanto, insatisfatérios [25].
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Curva ROC
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Figura 2.15 — Exemplo de curva ROC, comparando com um classificador aleatério e célculo
do AUC.

2.6.6 SHAP

Um tema que tem tido uma crescente importancia em ML é a necessidade de
entender o comportamento dos modelos implementados. Para isso, uma das alternativas
€ 0 uso do SHapley Additive exPlanations (SHAP). O célculo do Shapley aponta o impacto
de cada atributo sobre o resultado do modelo, além da importancia de determinado valor
em comparacao aos demais [56]. Esses resultados podem ser apresentados em gréficos,
fornecendo uma melhor interpretagéo dos resultados.

A Figura 2.16 apresenta um sumario dos resultados calculados pelo SHAP para
um algoritmo Random Forest, treinado para classificar pacientes com cancer em sobrevida
longa e curta usando dados clinicos dos pacientes. No eixo y, as variaveis estdo dispostas
em ordem decrescente de importancia. Cada ponto ao longo do eixo x representa uma
instancia do dataset, e sua posi¢ao indica o impacto do atributo na decisdo da classe para
essa instancia. Pontos localizados a direita (valores positivos) indicam que o atributo teve
maior contribuicao para a deciséo na diregao positiva da classe analisada. Além disso, a cor
dos pontos representa o valor do atributo para a instancia: vermelho indica valores altos,
enquanto azul indica valores baixos [66].
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SHAP Summary Plot for Random Forest
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Figura 2.16 — Exemplo de summary plot.

Outra opcéo de visualizagcao que pode ser gerada com os valores SHAP € o gra-
fico de importancias. Um exemplo é apresentado na Figura 2.17. Neste grafico, é possivel
identificar o impacto médio de cada atributo nas decisées do modelo. No eixo y, as variaveis
sédo ordenadas da mais importante para a menos importante, enquanto no eixo x é apre-
sentada a média dos valores absolutos de SHAP, que representa o impacto médio de cada
variavel nas previsoes [66].

Logistic Regression importancias

days _to last follow up

ajcc_pathologic m

tissue_or_organ_of origin_Lung NOS
gender_female
primary_diagnosis_Adenocarcinoma_NOS
ajcc_pathologic_n

site_of resection_or biopsy Upper lobe lung
primary_diagnosis_Squamous_cell carcinoma_NOS
site_of resection_or biopsy Lung NOS

Sum of 53 other features +0.18

000 005 010 015

mean(|SHAP value|)

Figura 2.17 — Exemplo de grafico de importancias das variaveis no resultado do algoritmo.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta como foi realizada a selecéo e analise de trabalhos relaci-
onados. A apresentacdo das informacdes e percepgdes obtidas esta organizada de acordo
com alguns critérios para melhorar a compreensao do contexto da pesquisa.

3.1 Metodologia de Pesquisa

Nesta sec¢do, é apresentada a metodologia adotada para a busca de estudos re-
levantes, incluindo as questdes de pesquisa, string de busca e os critérios de inclusédo e
exclusdo. O primeiro passo para encontrar os estudos foi a aplicacdo de uma revisao siste-
matica da literatura apresentada por Kitchenham [43], que esta ilustrada na Figura 3.1.

i Realizacdo da pesquisa
nas bases de dados

‘ String de busca

| |

—-— -
I |
IEEE ACM

154 69
estudos estudos
it '

Nesta etapa foram removidos
dos resultados 160 estudos

Aplicacdo dos critérios de

inclusio e exclusio
44 ACM
64
estudos

v

i Leitura detalhada e extracdo |
Leitura e extracdo i de resultados realizando :
i anotacfes em uma planilha |
: :

Y
Resultados
anotados em uma
planilha

Figura 3.1 — Fluxo do processo de sele¢ao dos estudos.

3.1.1 Questdes de pesquisa

A seguir séo listadas as questdes que norteiam a pesquisa:

QP1 Quais técnicas tém sido aplicadas para prever o tempo de sobrevida em pacientes
com cancer?
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QP2 Quais as diferencas das técnicas usadas para prever o tempo de sobrevida em paci-
entes com cancer de pulmao em relacao a outros 6rgaos?

QP3 Quais conjuntos de dados sao utilizados para prever o tempo de sobrevida em paci-
entes com cancer?

QP4 Como as técnicas de ML tem sido usadas para chegar a tempos mais precisos?

QP5 Quais métricas tem sido usadas para avaliar o desempenho dos modelos de ML usa-
dos para prever o tempo de sobrevida de pacientes com cancer?

3.1.2  String de busca

Para o realizar o levantamento de conteudo sobre o tema, foram adotados os se-
guintes termos de busca: survival time, cancer e prediction. A pesquisa foi conduzida em
duas bases de dados: IEEE Xplore Digital Library' e ACM Digital Library?, que, segundo
Galvao [20], sao referéncias especialmente na area de ciéncia da computagdo. Nessas
duas bases, os termos de pesquisa mencionados foram aplicados utilizando strings de
busca ajustadas para cada base, conforme apresentado na Tabela 3.1. Sobre os resul-
tados obtidos usando a string de busca, foram aplicados os critérios de incluséo e exclusao
apresentados na Secao 3.1.3.

Tabela 3.1 — String de busca utilizada.
Base String de busca
IEEE survival time AND cancer AND prediction

ACM [Abstract: "survival time"] AND [Abstract: cancer] AND [Abstract: prediction]

A escolha dos termos de pesquisa permite obter uma visdo geral das diversas
técnicas, com ou sem o uso de modelos de ML, utilizadas no processo de avaliagcdo do
tempo de sobrevida de pacientes com cancer. Mesmo que o principal interesse desta pes-
quisa seja pelo cancer de pulmao, nao se restringiu a este tipo especifico na pesquisa para
podermos observar uma visdo geral sobre as varias técnicas aplicadas no processo de
avaliacdo do tempo de sobrevivéncia em pacientes com cancer.

'https://ieeexplore.ieee.org
2https://dl.acm.org
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3.1.3 Critérios de inclusao e exclusao

Foram adotados os seguintes critérios de inclusdao durante a sele¢cdo de artigos
para compor a base referéncia desta pesquisa:

Cl1 Estar disponivel nas bibliotecas digitais que temos acesso.
Cl2 Apresentar as palavras chave usadas para busca no resumo.
CI3 Estar escrito em Inglés.

Cl4 Ter pelo menos 4 paginas.
Os artigos foram excluidos de acordo com os seguintes critérios:

CE1 Trabalhos duplicados.

CE2 Nao responder a nenhuma das questdes de pesquisa.

3.1.4 Resultados por base

Apos realizar a busca, foram selecionados 223 trabalhos, sendo 154 da base de
pesquisa IEEE e 69 da ACM. Na proxima etapa, os estudos foram analisados de acordo com
os critérios de incluséo e excluséo estabelecidos, verificando-se o alinhamento do conteudo
com as questdes a serem respondidas.

Os artigos resultantes da avaliagcao dos critérios de incluséo e exclusao foram lidos
para extracao de informacdes. Essas informagdes foram anotadas em uma tabela para
analise. A listagem das quantidades de artigos pode ser observada na Tabela 3.2 e a lista
completa dos artigos, com seus autores e anos de publicacao, é apresentada na Tabela 3.3.

Tabela 3.2 — Detalhamento das quantidades de artigos encontrados.
Quantidade de estudos

encontrados removidos aproveitados total
IEEE 154 115 39
ACM 69 44 25

Base

64



Tabela 3.3 — Relagao dos artigos, autores e anos de publicagéo.
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Ano Autor(es) Titulo
2004 Li e Li [49] \E);Tde;:on reduction methods for microarrays with application to censored survi-
. Cox’s Proportional Hazards Model with Lp Penalty for Biomarker Identification
2008 Liu [54] and Survival Prediction
2009 Chen et al. [14] gg;fallual Neural Network Prediction for Cancer Survival Time by Gene Expression
Hedge Algebra Based Type-2 Fuzzy Logic System and its Application to Predict
2009 Phong et al. [65] Survival Time of Myeloma Patients
Using Kaplan-Meier analysis together with decision tree methods (C&RT, CHAID,
2009 Ture et al. [82] QUEST, C4.5 and ID3) in determining recurrence-free survival of breast cancer
patients
Survival Prediction in Lung Cancer Treated with Radiotherapy: Bayesian
2010 Dekker et al. [15] Networks vs. Support Vector Machines in Handling Missing Data
2010 Hayward et al. [29] Machine learning of clinical performance in a pancreatic cancer database
Prediction of survival in patients with liver cancer using artificial neural networks
2011 Chen etal. [13] and classification and regression trees
Machine learning of patient similarity: A case study on predicting survival in can-
2011 Chanetal. [12] cer patient after locoregional chemotherapy
Optimization of hidden layer in a neural network used to predict bladder-cancer
2011 Kolasa et al. [45] paptient—survival y P
Learning patient-specific cancer survival distributions as a sequence of depen-
2011 Yu et al. [94] dont reggrepssors P q P
2013 Zhou et al. [98] éa'tlgee):]ttusre Feature Ranking Model for Predicting Survival Time of Brain Tumor
2014 Zhou et al. [97] Exploring Brain Tumor Heterogeneity for Survival Time Prediction
2014 Hawkins et al. [28] Predicting Outcomes of Nonsmall Cell Lung Cancer Using CT Image Features
Application of artificial neural network and multiple linear regression models for
2014 Pu et al. [68] predicting survival time of patients with non-small cell cancer using multiple prog-
nostic factors including FDG-PET measurements
A survey of pattern classification-based methods for predicting survival time of
2015 Gan etal. [21] lung cancer patients
2015 Chai et al. [11] ;Ii':qz I;T:éiglegulanzanon approach for survival analysis in the accelerated failure
. Predicting censored survival data based on the interactions between meta-
2015 Kim et al. [42] dimensional omics data in breast cancer
Radiomic analysis of multi-contrast brain MRI for the prediction of survival in pa-
2016 Chaddad et al. [10] tients with glioblastoma multiforme
. Outcome Prediction for Patient with High-Grade Gliomas from Brain Functional
2016 Liuetal. [52] and Structural Networks
Improve Glioblastoma Multiforme Prognosis Prediction by Using Feature Selec-
2016 Zhang et al. [96] tion and Multiple Kernel Learning
2016 Malhotra et al. [58] giz?lz:amt based temporal event sequence mining for Glioblastoma survival pre-
The modularity and dynamicity of miRNA-mRNA interactions in high-grade se-
2016 Zhang et al. [95] rous ovarian carcinomas and the prognostic implication
SurvivalNet: Predicting patient survival from diffusion weighted magnetic reso-
2017 Ferdinand Christ et al. [19] nance images using cascaded fully convolutional and 3D Convolutional Neural
Networks
2017 Tyuryumina e Neznanov [83] On Consolidated Predictive Model of the Natural History of Breast Cancer Consi-
yury dering Primary Tumor and Primary Distant Metastases Growth
2017 Isik e Ercan [39] :gs?sranon of RNA-Seq and RPPA data for survival time prediction in cancer pa-
Prognostic value of tumor volume for patients with advanced lung cancer treated
2017 Kuo et al. [47] with chemotherapy
. . Lung Cancer Survival Prediction via Machine Learning Regression, Classifica-
2018 Bartholomai e Frieboes [6] tion, and Statistical Techniques
2018 Wang et al. [87] Unsupervised Deep Learning Features for Lung Cancer Overall Survival Analysis
2019 Ahmed et al. [1] g?;?lgaigmg Based Survival Time Prediction of GBM Patients Using CNNs from
Machine Learning Approach to Predict the Survival Time of Childhood Acute
2019 Jayashanka et al. [41] Lymphoblastic Leukemia Patients
2019 Cai et al. [9] The Early Stage Lung Cancer Prognosis Prediction Model based on Support Vec-

tor Machine

Continua na préxima pagina.
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Ano Autor(es) Titulo
2019 Huang e Liang [35] A Novel Cox Pro_portlonal Hazards Model for High-Dimensional Genomic Data in
Cancer Prognosis
2019 Wang et al. [88] A novel Log penalty in a path seeking scheme for biomarker selection
2019 Li et al. [51] Zﬂz;gl_taSK learning based survival analysis for multi-source block-wise missing
2019 Hossain et al. [31] Machme learning and b|_omform_at|c_s models to |den_t|fy gene expression patterns
of ovarian cancer associated with disease progression and mortality
2020 Stepanek et al. [78] A Machlne-learnlng Approach to Survival Time-event Predicting: Initial Analyses
using Stomach Cancer Data
2020 Lu et al. [55] An mteg_rated model of cllnlqal information and gene expression for prediction of
survival in breast cancer patients
2020 Nanda e Duraipandian [62] Prediction of Survival Rate from Non-Small Cell Lung Cancer using Improved
Random Forest
2020 Aljouie & Roshan [2] M.ultl—pgth convc?lutlonal neural netwc?rk for glioblastoma survival group prediction
with point mutations and demographic features
2020 Wang et al. [86] Cluster-Boosted Multi-Task Learning Framework for Survival Analysis
Survival Risk Prediction of Esophageal Cancer Based on Self-Organizing Maps
2020 Sunetal. [79] Clustering and Support Vector Machine Ensembles
2020 Aljouie et al. [3] Challenges in predicting glioma survival time in multi-modal deep networks
2020 Wei et al. [90] Using Multlple Machine Learning Algorithms for Cancer Prognosis in Lung Ade-
nocarcinoma
2021 Wu et al. [92] DeepMMSA:‘A Novel M‘ultlmodal Deep Learning Method for Non-small Cell Lung
Cancer Survival Analysis
2021 Liu et al. [53] Sur_vwal Time Prediction of Breast Cancer Patients Using Feature Selection Al-
gorithm Crystall
2021 Wu et al. [91] A ggneratlve adyersarlal netvyork—based CT image standardization model for pre-
dicting progression-free survival of lung cancer
2021 Baker et al. [5] Predicting Lung Cancer Survival Time Using Deep Learning Techniques
2021 Hossain et al. [32] Machlne_learnlng anq network-based models to identify genetic risk factors to the
progression and survival of colorectal cancer
2022 Scalco et al. [71] Autpma}tlc Feature Constrgctlon Based on Genetic Programming for Survival Pre-
diction in Lung Cancer Using CT Images
2022 Wang et al. [85] Data-driven intelligent decision for multimedia medical management
2022 Sharma et al. [74] A deep learning-based m_tegratlve model for survival time prediction of head and
neck squamous cell carcinoma patients
2022 Ma et al. [57] Optimizing tlhe Prognostic IV!qdeI of Cervical Cancer Based on Artificial Intelli-
gence Algorithm and Data Mining Technology
2022 Yang et al. [93] A multl—omllcs machine learning framework in predicting the survival of colorectal
cancer patients
2022 Wang et al. [89] Co_ndlS: A con(_imonal survwa_l dlstrlbu_tlon-bas_ed method for c_ensored d_ata impu-
tation overcoming the hurdle in machine learning-based survival analysis
. Survival Outcome Prediction for Stereotactic Body Radiation Therapy of Lung
2023 Ghazipour et al. [23] Cancer from Post-RT Ct Images with RNN/CNN Deep Learning
2023 Naser et al. [63] zére]dmtlon Model of Breast Cancer Survival Months: A Machine Learning Appro-
2023 Timilsina et al. [81] I(\}/Iachlne Lgarmng Survival Models for Relapse Prediction in a Early Stage Lung
ancer Patient
2023 Shao et al. [73] FAM3L‘: Feature-Aware Multi-Modal Metric Learning for Integrative Survival
Analysis of Human Cancers
2023 Hou et al. [33] Deep Clustering Survival Machines with Interpretable Expert Distributions
2023 Li et al. [50] Causally-Aware Intraoperative Imputation for Overall Survival Time Prediction
2023 SShakir et al. [72] A deep learning-based cancer survival time classifier for small datasets
2023 Kukreja et al. [46] A Heuristic Machine Learning-Based Optimization Technique to Predict Lung

Cancer Patient Survival
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3.2 Aspectos gerais dos estudos

Apos a selecao dos artigos, conforme descrito na Segao 3.1, eles foram analisados
para a extracao de informacgdes, que foram organizadas em uma tabela, possibilitando uma
visdo comparativa entre os estudos.

Os 64 artigos selecionados foram publicados entre 2004 e 2023. A distribuicao do
nuamero de estudos anual pode ser vista na Figura 3.2. O gréafico aponta um aumento nas
publicacdes relacionadas ao tema da predi¢cdo de sobrevida ao longo dos anos, indicando
sua crescente relevancia entre os pesquisadores. As secOes a seguir apresentam uma
analise destes trabalhos em diferentes pontos de vista.

Mumero de artigos

I i) ] 2 - ) I ] ] A el O
A ] ) - P o o o o B = -
FF S PSS S P

Al a2
3

U A
ENLIPN G PN

Ano

Figura 3.2 — Total de trabalhos por ano de publicacao.

Nas secdes a seguir, sdo apresentados os resultados dessa analise, incluindo
informacdes como os anos de publicagao, os algoritmos utilizados, as métricas de validagao,
entre outros aspectos.

3.2.1 Quanto ao 6rgao, tecido ou sistema afetado

Analisando os estudos pelo 6rgao, sistema ou tecido afetado pela doenca é inte-
ressante destacar que 22 deles abordaram cancer de pulméo. O segundo tipo mais pre-
valente nos artigos é o cancer de mama, seguido do cancer de cérebro. Isto é justificavel
porque o cancer de pulmao € considerado um dos tipos mais letais da doenca, de acordo
com dados mundiais, segundo aponta o Instituto Nacional do Céancer (INCA) [38]. Alguns
dos estudos ndo especificam o tipo de cancer analisado, dizendo apenas que utilizaram
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uma base de dados com as informagbes sobre pacientes com a doenga. Nestes casos,
eles foram classificados como “ndo especificado”. A Figura 3.3 apresenta uma relacao en-

tre a quantidade de estudos em relagédo ao 6rgéao, tecido ou sistema afetado.

Glandula Adrenal
Prostata

Olhos

Medula
Pancreas
Gastrointestinal
Cervical
Tiredide

Utero

Colo do utero
Estémago
Bexiga
Esdfago

Fele

Colorretal

argao f tecido § sisterna

Qvdrio

Cabeca e pescoco
N&o especificado
Sangue

Linfatico

Rins

Figado

Cérebro

Mama

Pulméo

NUumero de artigos

25

Figura 3.3 — Orgéo, sistema ou tecido e a quantidade de estudos que os avaliam.

3.2.2  Quanto a aplicagéo de Machine Learning

O uso de inteligéncia artificial como ferramenta de apoio ao usuario em diversos
tipos de tarefas e softwares de uso cotidiano tem aumentado, segundo aponta a Micro-
soft [60]. Na area da saude também é cada vez mais comum o emprego de algoritmos
de aprendizado de maquina, principalmente no auxilio de diagndsticos e prognédsticos de
doencas [24]. Mesmo nao tendo sido um dos termos de pesquisa de selecédo de artigos, a
maioria dos estudos encontrados usa alguma técnica de ML. Do total de 65 artigos, 51 deles
mencionam ter aplicado alguma técnica de Al no desenvolvimento da pesquisa, mesmo que
nem todos detalhem especificamente o algoritmo aplicado. Modelos de ML tém a capaci-
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dade de analisar grandes volumes de dados, tarefa que seria muito demorada com técnicas
estatisticas tradicionais. Além disso, eles permitem realizar experimentos de forma mais
agil, o que contribui para 0 aumento do numero de pesquisas que utilizam algoritmos de ML

para obter resultados.

Tabela 3.4 — Relagéo dos algoritmos e artigos onde foram citados.

Algoritmo

Citado em

Support Vector Machine

[63, 98, 15, 79, 81, 5, 21, 12, 97, 9, 28, 52, 90, 93, 89]

(nédo especificado)

[78, 53, 73, 54, 10, 83, 49, 74, 88, 58, 57, 32, 31, 95]

Convolutional Neural Networks

[23,2, 92,91, 1,33, 3, 50, 19, 85]

Random Forest

[63, 6, 62, 81, 21, 39, 93, 89]

K-Nearest Neighbors

[63, 21, 97, 29, 90, 46, 89]

Deep Convolutional Neural Networks

[63, 21, 97, 29, 90, 46, 89]

Decision Tree [63, 28, 29, 85]
3D Convolutional Neural Network [92, 91, 19]
Classification and Regression Trees [13, 90, 82]
Naive Bayes [28, 46, 93]
Bayesian Networks [15, 29]
Genetic Algorithm [79, 65]
Gradient Boosted Machines [6, 89]
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator [55, 11]
Multi-Task Learning [86, 51]
Multilayer Perceptron [5, 45]
Recurrent Neural Networks [23, 85]
Ridge regression [11, 89]
Ada Boost Regressor [5]
Adaptive Moment Estimation [5]
Avrtificial Bee Colony for Support Vector Machine [79]
Backpropagation [14]
Borderline-SMOTE [9]
C4.5 [82]
Chi-squared Automatic Interaction Detection [82]
Convolutional Autoencoders [87]
Elastic net [11]
General Linear Regression [6]
Generative Adversarial Networks [91]
Genetic Algorithm for Support Vector Machine [79]
Genetic Programming [71]
Gradient Boosting Decision Tree [85]
Grammatical Evolution Neural Network [42]
Hierarchical Clustering [86]
Improved Random Forest [62]
Long Short-Term Memory [85]
Multi-Path convolutional neural network [2]
Multiple Kernel Learning [96]
Multitask Logistic Regression [94]
Neural Feedforward Network [72]
Neural Networks With Three Hidden Layers [68]
Particle Swarm Optimization for Support Vector Machine [79]
Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree [82]
Regularizing support vector machine [11]
Self-Organizing Maps [79]
Self-Paced Learning [35]
Smoothly Clipped Absolute Deviation [11]
Support Vector Regression [41]
Survival Clustering Analysis [33]
Weighted Fuzzy C-Means [47]
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A Tabela 3.4 apresenta a relagao entre os estudos e os algoritmos de ML aplica-
dos. Podemos observar que uma técnica muito popular nos estudos é o Support Vector
Machine, seguido de Convolutional Neural Networks, algoritmos que podem ser aplicados
em diferentes tarefas de classificacdo ou regresséo, de acordo com objetivo da pesquisa.

3.2.3  Quanto ao tipo de tarefa

A Tabela 3.5 apresenta o total de estudos de aprendizado de maquina de acordo
com a classificagdo dos tipos de tarefa executada. Alguns estudos, embora se refiram a téc-
nicas de regressao, nao aplicaram nenhuma técnica de aprendizado de maquina, limitando-
se a analises estatisticas. Por esse motivo, ndo foram considerados nesta contagem.

Tabela 3.5 — Relagao dos tipos de tarefas e quantidades de artigos.

Tipo de tarefa Quantidade de estudos
Classificagcao 31
Regressao 18
Classificacao e Regresséao 5

Uma das aplica¢des simultaneas de tarefas de classificagdo e regressao realiza
inicialmente uma separagao das instancias em duas ou mais classes por meio da classi-
ficacdo. Em seguida, sobre cada um desses subconjuntos menores de dados, aplica-se
uma regressao, obtendo valores mais especificos. Esse foi o trabalho realizado por Bartho-
lomai [6], que dividiu o conjunto de dados em trés classes de sobrevida: menor ou igual a
6 meses; entre 7 e 24 meses; e maior que 24 meses. Para cada uma dessas classes, foi
aplicado um modelo de regressao, permitindo obter resultados mais precisos.

Outra possibilidade € a adogéo de tarefas paralelas de classificacao e regressao,
que embora estejam citadas como resultados do mesmo estudo, foram realizadas de forma
independente. Este é o caso citado em Liu et al. [53], no qual os autores aplicaram modelos
de classificacdo e regressao de forma separada. A classificagdo foi usada para distinguir
pacientes que sobreviveram menos de cinco anos dos que sobreviveram mais de cinco
anos. Ja a tarefa de regressao foi aplicada a todo o conjunto de dados como uma analise
separada.

Esses exemplos ilustram as diversas possibilidades de aplicacdo das tarefas de
aprendizado de maquina com o objetivo de prever o tempo de sobrevida de pacientes com
cancer.
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3.3 Exploracao das perspectivas futuras e limitacoes apontadas

Além dos resultados, € possivel direcionar um olhar mais detalhado para as limita-
cOes e trabalhos futuros apontadas pelos estudos. Para facilitar esta analise, baseado nos
textos dos artigos, as sugestées de melhorias foram agrupadas em categorias. A Tabela
3.6 apresenta uma relacao das categorias de trabalhos futuros, quantidade de indicacdes
nos artigos e em quais foram indicados.

Tabela 3.6 — Relagéo dos artigos e indicagdes de trabalhos futuros.

Trabalho futuro N¢ indicacoes Indicacao

[78, 28,63, 15,5, 1,12, 41, 3, 45, 50,
Validar o modelo com mais dados 31 10, 68, 49, 90, 88, 55, 6, 14, 62, 2, 53,
71, 81, 83, 35, 94, 74, 96, 57, 51]

- , L [6, 14, 2, 86, 92, 79, 1, 12, 33, 97, 3,
Inclusdo de mais variaveis 14

74,82, 42]
Aplicar outras técnicas de ML 11 [6, 62, 86,98, 87, 3,50, 28, 72, 29, 46]
Aplicacao do modelo em outras areas 12 [91, 73, 12, 87, 39, 11, 51, 47, 89, 95,
da oncologia 42]
Incluir  um  modelo ara re-
para P 2 [41, 68]

processamento dos dados

Os itens apresentados na Tabela 3.6, sdo descritos abaixo:

 Validar o modelo com mais dados: validar o modelo usando um conjunto de dados
maior que pode ser obtido de hospitais ou clinicas, possibilitando sua avaliacdo em
um ambiente real.

* Inclusao de mais variaveis: avaliar qual o impacto que a inclusado de outras variaveis,
como dados clinicos ou imagens, pode ter nos resultados obtidos originalmente;

 Aplicar outras técnicas de ML, avaliar se algoritmos de aprendizado de maquina
mais modernos poderiam obter resultados melhores;

 Aplicacao do modelo em outras areas da oncologia: sugere que o modelo gerado
poderia ser aplicado em outras areas da medicina para verificar seu desempenho
preditivo;
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* Incluir um modelo para pré-processamento dos dados: inclusdo de algum mo-
delo que possa realizar automaticamente o pré-processamento dos dados, resolvendo
questdes como dados faltantes, por exemplo.

Faceli et al. [17] cita que, embora seja possivel conseguir bases de dados para
analisar, na maior parte das vezes esses dados nao estdo prontos para serem proces-
sados por um algoritmo de ML. Sendo assim, é preciso realizar um pré-processamento.
Dependendo do volume de dados a ser analisado, esse processo pode se tornar inviavel
para ser realizado de forma manual. Neste ponto, a inclusdo de algum algoritmo de pré-
processamento dos dados, além de tornar o processo mais dindmico, pode trazer eficiéncia
ao resultado final do modelo.

Avaliar um grande conjunto de informagdes pode ser computacionalmente caro e
demorado, desta forma determinar quais as variaveis tém maior importancia no resultado
do algoritmo de predicdo é uma das tarefas que podem ser realizadas. Os estudos sugerem
a inclusao de novas variaveis para determinar seu impacto no resultado do algoritmo. Em-
bora alguns dos trabalhos tenham realizado esta tarefa, nenhum dos estudos da literatura
menciona ter feito esse processo de validacado de variaveis para o cancer de pulméao.

Alguns dos estudos sugerem que um modelo desenvolvido para prever o tempo
de sobrevida de um determinado tipo de cancer poderia ser aplicado em outros tipos de
cancer. Neste sentido, entende-se que uma série de adaptagdes teria que ser realizada no
modelo, considerando as peculiaridades de cada tipo de cancer.

As pesquisas na area de ML estdo em constante evolugéo, a escolha por um al-
goritmo ou uma variagdo de um algoritmo pode ser guiada pelo estado da arte atual. No
entanto, com o processo de evolugdo, pode ser que estejam disponiveis aprimoramentos
dos algoritmos ja aplicados. Desta forma, os estudos sugerem que a pesquisa seja repetida
com algoritmos mais modernos para verificar se os resultados obtidos seriam diferentes.

E possivel combinar diversos dados para aperfeicoar a precisdo do modelo desen-
volvido. Dessa forma, estudos poderiam incluir informagdes variadas, como dados clinicos,
imagens de TC, ou ainda adicionar novas variaveis no contexto investigado para avaliar o
impacto dessas variaveis sobre 0 desempenho do modelo.

A sugestao de melhoria mais apontada nos estudos é testar o desempenho do mo-
delo com dados diferentes, seja com um volume maior de dados ou com dados obtidos de
um ambiente real. Embora haja bancos de dados disponiveis, nem sempre as informacées
sé&o adequadas, ou nem sempre o volume de informagdes é suficiente para treinar e avaliar
um modelo de ML. Outro aspecto a se observar é que, mesmo apresentando o numero de
pacientes considerados para desenvolvimento dos modelos, nenhum artigo aponta a quan-
tidade minima que seria necessaria para treinar o mesmo modelo, 0 que poderia ser uma
informagao interessante para dar direcionamento aos futuros estudos e dar uma dimenséo
de populacao necessaria para aplicar o modelo.
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3.4 Respondendo as questoes de pesquisa

Uma andlise de todos os resultados e estudos relacionados permitiu responder as
questdes de pesquisa elaboradas, QP1 a QP5, que foram apresentadas na Secao 3.1.1.

QP1: “Quais técnicas tém sido aplicadas para prever o tempo de sobrevida em pacientes
com cancer?”

Sao aplicados diferentes algoritmos de ML. A Tabela 3.4 apresenta as ferramentas
e em quais estudos foram aplicadas. As técnicas mais referenciadas pelos estudos séo
Support Vector Machine e Convolutional Neural Networks.

QP2: “Quais séo as diferencas das técnicas usadas para prever o tempo de sobrevida em
pacientes com cancer de pulmao em relacdo a outros orgaos?”

N&o se identificam diferencas significativas nas técnicas de ML aplicadas a pre-
dicdo do tempo de sobrevida para cancer de pulmao em comparacao com outros 6rgaos.
Conforme evidenciam os estudos, as diferentes aplicacdes de algoritmos de ML estao mais
relacionadas ao tipo de informacgao analisada do que propriamente a doenca.

QP3: “Quais conjuntos de dados s&o utilizados para prever o tempo de sobrevida em paci-
entes com cancer?”

Podemos citar diferentes conjuntos de dados, como o The Cancer Genome Atlas
(TCGA)3, Cancer Browser*, Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER)®, The
Cancer Imaging Archive (TCIA)®, entre outros. Esses conjuntos de dados contém diferen-
tes tipos de informacgdes, como resultados de exames de imagem, dados clinicos, dados de
expressao génica, malignidade do tumor, taxas de sobrevida e, em alguns casos, informa-
cOes sobre tratamentos. A Tabela 3.8 apresenta a relacdo entre as informagdes analisadas
e o tipo de céancer referido.

QP4: “Como as técnicas de ML tem sido usadas para chegar a tempos mais precisos?”

Swww.cancer.gov/ccg/research/genome-sequencing/tcga
4xena.ucsc.edu

Sseer.cancer.gov

Swww.cancerimagingarchive.net
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As técnicas de ML tém sido amplamente utilizadas para prever tempos de sobre-
vida de pacientes em diversos contextos médicos, especialmente em oncologia. Essas
técnicas oferecem vantagens sobre os métodos estatisticos tradicionais, pois conseguem
lidar melhor com grandes volumes de dados e captar padrdes complexos. Outra vantagem
do uso de Machine Learning é a capacidade de lidar com dados de grande dimensionali-
dade, como dados de expressao génica e imagens meédicas; os modelos de ML também
dispdem de recursos que permitem tratar dados censurados; além de poderem passar por
customizacoes de parametros, permitindo obter resultados mais precisos.

QP5: “Quais métricas tem sido usadas para avaliar o desempenho dos modelos de ML
usados para prever o tempo de sobrevida de pacientes com cancer?”

A métrica mais comumente utilizada para apresentar o desempenho de modelos
de ML é a acuréacia. Porém, em alguns casos, ela pode ndo ser suficiente para demonstrar
os resultados, entdo é preciso um olhar mais detalhado para outras métricas como Preci-
sao, Recall e F1-Score para ter uma visdo geral do real desempenho do algoritmo. Outras
formas visuais podem ser aplicadas na avaliagdo de algoritmos, como matrizes de confu-
sao, que podem ser representadas em graficos (a forma mais comum) ou tabelas. Outra
abordagem visual é o grafico da curva ROC, que avalia o desempenho do algoritmo por
meio da Area Under the Curve (AUC). Quanto mais préximo de 1 for o valor da AUC, maior
sera a eficiéncia do algoritmo avaliado.

3.5 Discussao

Mesmo tendo objetivos semelhantes, que é prever o tempo de sobrevida de paci-
entes com cancer, a analise dos trabalhos relacionados oferece um panorama abrangente
sobre a area de pesquisa, revelando as diversas abordagens adotadas para alcancar re-
sultados similares. A Tabela 3.7 apresenta uma selecao desses trabalhos ordenados por
ano de publicacédo (do mais antigo para o mais recente), destacando diferentes abordagens
sobre o tema. Dos 64 estudos relacionados, foram selecionados nove para apresentar na
tabela. Os artigos foram selecionados com base nas diferentes abordagens adotadas, vi-
sando demonstrar as multiplas possibilidades de pesquisa.

Essas abordagens variam de acordo com: o tipo de tarefa realizada, que pode
envolver classificagado, regressao ou a aplicagdo simultdnea de ambos; o tipo de algoritmo
de aprendizado de maquina aplicado, evidenciando os principais algoritmos e sua adapta-
bilidade, que permite sua utilizacdo em diversas areas de pesquisa; e o tipo de informacao
analisada, onde a analise de diferentes tipos de dados, como dados clinicos ou imagens,
pode conduzir a resultados similares, ou ainda, a combinacédo dessas informacdes pode
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potencializar os resultados em uma pesquisa. Outro ponto a se considerar é que a ampli-
tude temporal dos estudos apresentados na tabela, cobrindo artigos publicados entre 2007
e 2023, proporciona uma compreensdao mais profunda da evolucao e das tendéncias na
pesquisa sobre a previsdo de sobrevida em pacientes com cancer.

Tabela 3.7 — Estudos selecionados, apresentando diferentes abordagens para prever o
tempo de sobrevida de pacientes com cancer.

Artigo  Ano Objetivos Algoritmo Resultados
Determinar o nimero 6timo de neur6nios na camada O estudo chegou a um ndmero 6timo de
[45] 2007 oculta de uma ANN para prever o tempo de sobrevida MLP 13 neur6nios na camada oculta da ANN.
de pacientes com cancer de bexiga pds-operatério Com esta configuragdo o modelo obteve
analisando dados clinicos. uma precisao de 80,6%.
Desenvolver um algoritmo de similaridade de pacien- od Vi d f
tes, para classificar pacientes com carcinoma hepato- esenvo v_u_nento e uma errame_nta ca-
[12] 2010 ’ . O . SVM paz de identificar o tempo de sobrevida ba-
celular submetidos a quimioterapia em duas classes S
. T seado em similaridade.
com base em 14 medidas de similaridade.
Prever o tempo de sobrevida de pacientes com can-
cer de pulmao utilizando a abordagem de reconheci- KNN o s
~ ; g o Os autores verificaram que a normalizagao
[21] 2014 mento de padrdes. A intengao é classificar o tempo de SVM
. o dos dados resulta em melhores resultados.
sobrevida em trés intervalos menor que 3 anos, entre RF
3 a 5 anos e maior que 5 anos.
Usando apenas dados clinicos o resultado
e . , de precisdo de previsdo ficou em 63,2%,
Classificar o tempo de sobrevida de pacientes com o )
) ) ) . valor que sobe para 72% considerando a
glioblastoma em bom (+ de 650 dias) e ruim (até 650 L ) :
[52] 2016 . . - SVM conectividade funcional. Combinando as
dias), considerando a conectividade cerebral (estrutu- - . Lo
. - - carateristicas estruturais e funcionais da
ral e funcional) e ndo s6 a regido afetada pelo tumor. e
rede a taxa de precisdo aumenta para
75%.
Explorar a capacidade de prever o tempo de sobre- O modelo preditivo funcionou com precisao
vida de pacientes com cancer de pulmédo. Realiza RF para tempos de sobrevida curtos de 6 me-
[6] 2018 uma classificagdo e regressdo, primeiro separa as GL ses; no entanto, a precisdo é reduzida a
instancias em classes e depois sobre essas classes GBM medida que o modelo tenta prever tempos
aplica um algoritmo de regressao. de sobrevida mais elevados.
O SVM e CART, demonstraram maior po-
Classificar o tempo de sobrevida de pacientes com SVM der preditivo na identificagcdo de pacientes
[90] 2020 cancer de pulm&o em duas classes, menos de 3 anos CART com maior ou menor probabilidade de so-
e 3 anos ou mais, usando dados de expressao génica. KNN breviver por mais de 3 anos ap6s o diag-
néstico.
Aplicar técnicas de deep learning em dados clinicos e oennz,?gglg sz:ss‘% C%?ézée r?isr]L::litasl?:ef]ltg
[92] 2021 imagens de TC para prever o tempo de sobrevida de CNN P . . cas, b P
; . = por combinar informagdes de TC com da-
pacientes com cancer de pulmao. P
dos clinicos.
Desenvolver um modelo que leve em consideragao in-
dicadores intraoperatérios para classificar pacientes o del b .
com carcinoma hepatocelular em 4 intervalos curto ) _modelo proposto obteve uma_ preci-
[50] 2023 o CNN sdo média de 85,36% na classificagdo do
prazo (menos de 36 meses), médio-curto prazo (en- tempo de sobrevida dos pacientes
tre 36 e 72 meses), médio longo prazo (entre 72 e 108 P P '
meses) e longo prazo (mais de 108 meses).
Desenvolver um modelo capaz de prever meses de DT Os classificadores DT e RF obtiveram re-
sobrevida de pacientes com cancer de mama usando RF sultados acima de 68%. A idade da paci-
[63] 2023 dados clinicos, classificando em intervalos [0 2), [2 4), SVM ente tem grande impacto na precisdo do
[4 6), [6 8) e [8 10], além de identificar variaveis com KNN modelo, que é reduzida em até 17% se

maior impacto no resultado.

essa informacao for desconsiderada.

Os estudos trazem diversas estratégias para abordar o tempo de sobrevida de
pacientes com diferentes tipos de cancer, oferecendo contribuicbes a area médica. Eles
desenvolvem modelos de predicao que podem auxiliar os profissionais na tomada de de-
cisdes relacionadas ao tratamento dos pacientes. As pesquisas também podem identificar
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quais variaveis ou informacdes tem maior impacto no tempo de sobrevida de pacientes.
Além disso, os estudos demonstram que abordagens baseadas em aprendizado de ma-
quina tendem a ser mais precisas do que os modelos estatisticos convencionais na pre-
dicdo do tempo de sobrevida. Muitos desses estudos conduzem experimentos utilizando
técnicas de aprendizado de maquina, buscando determinar quais destas técnicas atingem
os melhores resultados, indicando como trabalhos futuros as técnicas de ML mais eficazes
na classificacao do tempo de sobrevida.

Entre os artigos selecionados, destacam-se 0s 22 que estao relacionados com
cancer de pulméao, um dos tipos mais prevalentes. Podemos ressaltar as diferentes abor-
dagens adotadas pelos autores para alcancar os resultados. Alguns estudos realizaram
avaliagdes de imagens de ressonancia magnética, dados gendémicos, dados clinicos ou
uma combinacao de diferentes tipos de informacdes. Além disso, as analises empregam
uma gama variada de algoritmos de aprendizado de maquina, obtendo, em geral, precisdes
semelhantes nos resultados.

Em Wei et al. [90], os autores usaram o algoritmo SVM para analisar a expres-
sdo do RNA sobre o tempo de sobrevida em pacientes com cancer de bexiga e Timilsina
et al. [81] que analisam dados clinicos de pacientes com cancer de pulmao, aplicando o
mesmo algoritmo. Em ambos os casos o0 SVM, apresentou resultados satisfatérios na pre-
dicdo do tempo de sobrevida de pacientes, o que demonstra a versatilidade dos algoritmos
de aprendizado de maquina.

Em relacdo ao uso de multiplos tipos de informagdes para prever o tempo de sobre-
vida, o trabalho de Wu et al. [92], que prevé o tempo de sobrevida de pacientes com cancer
de pulmao combinando dados de imagens obtidos de tomografia computadorizada e dados
clinicos, apresentou bons resultados. Outro estudo combina dados génicos e clinicos para
prever o tempo de sobrevida em pacientes com cancer de mama [53].

Considerando o volume de informacdes disponiveis, a quantidade média de ins-
tancias analisadas pelos estudos foi de 442, com os datasets variando de 28 (o menor) a
4024 (o maior) linhas. No estudo dos autores Prakash et al. [67], cujo objetivo é entender
os impactos do tamanho da amostra nos resultados do modelo, mostrou que a redugao do
tamanho da amostra pode impactar significativamente o desempenho do modelo desenvol-
vido. Isso demonstra que os resultados podem ser influenciados pelo conjunto de dados
disponivel para o treinamento e teste do modelo.

A Tabela 3.8 apresenta de uma forma resumida a lista de artigos, tipo de cancer
abordado e quais informacdes foram utilizadas para realizar a predicdo do tempo de so-
brevida. A tabela mostra que os dados mais usados sdo os dados clinicos, genéticos e
imagens. Para apresentacdo na tabela, alguns tipos de cancer foram agrupados, como,
por exemplo: gastrointestinal, que engloba cancer de esbéfago e estbmago; sangue, que
engloba leucemia, linfoma e mieloma; pele, que inclui melanoma e outros tipos de cancer
de pele; e Utero, que inclui cancer de utero e do colo do utero.
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Em relacdo aos dados analisados, alguns agrupamentos foram realizados: dados
genéticos, que abrangem informacdes como metilacdo do DNA, expressao de miRNA, ex-
pressdao de mRNA; dados de imagens que incluem resultados de diferentes exames de
imagens como tomografia computadorizada e ressonéancia magnética. Estes dados séo
apresentados na Tabela 3.8, que aponta que os estudos realizados utilizaram diferentes ti-
pos de dados, sem uma relagao especifica entre o tipo de dado avaliado e o tipo de doenca.
Um exemplo é o cancer de pulmao, listado em 22 dos estudos, e analisado utilizando dados
clinicos, imagens e dados genéticos em diferentes pesquisas. No entanto, observa-se que
exames de laboratério, estadiamento TNM [76], tamanho do tumor ou taxa de sobrevivéncia
nao foram aplicados, o que poderia melhorar os resultados.

A pesquisa permitiu obter um panorama geral dos estudos relacionados ao tema,
tempo de sobrevida de pacientes em tratamento de cancer, permitindo identificar qual a
principal limitagdo encontrada pelos pesquisadores esta relacionada a obteng¢édo de conjun-
tos de dados que permitam otimizar o treinamento e validacdo do modelo desenvolvido.



Tabela 3.8 — Relacao dos estudos, érgao estudado e dados analisados.
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Estudos Orgao ou sistema afetado Dados analisados
<] jid
§ é ©
Q § g S|s 5 ‘%
8 |8 5| £13 g5 |5]%
o 2 £|2 S| o 3 n|lo|0|L] o Zla
= a 5| S =S 38 T|E|O|E(°|8 8|9
g8l ol loE [Ele 2| olol 12181818 8«5/8 5 288 8 2s
81585/18E8/22|elglgl.lBlElEl,l5%lcl® 28855 553852558 :
_ IR R R TEE BRI IR EE K
Artigo Ano |[Z @ |[O |O|O|0|L |6|6|Z2|0|0ja|a|ja|ja|c|n |F|Dfz|0|0|o|6|a|E|J|d|W|W|T|=|F|F
Li e Li [49] 2004 X X
Liu [54] 2008 X X
Chen et al. [14] 2009 X X
Phong et al. [65] 2009 X X
Ture et al. [82] 2009 X X
Hayward et al. [29] 2010 X XX | X|X]|X|X]|X
Dekker et al. [15] 2010 X X
Yu et al. [94] 2011 | X X
Chanetal. [12] 2011 X X
Kolasa et al. [45] 2011 X X
Chen et al. [13] 2011 X X
Zhou et al. [98] 2013 X X
Pu et al. [68] 2014 X X X
Zhou et al. [97] 2014 X X
Hawkins et al. [28] 2014 X X
Gan et al. [21] 2015 X X X
Kim et al. [42] 2015 X X
Chaietal. [11] 2015 | X
Malhotra et al. [58] 2016 X X
Zhang et al. [96] 2016 X X X
Liu et al. [52] 2016 X X
Chaddad et al. [10] 2016 X X
Zhang et al. [95] 2016 X X X
Isik e Ercan [39] 2017 X X| X X
Tyuryumina e Neznanov [83] | 2017 X X
Kuo et al. [47] 2017 X X
Ferdinand Christ et al. [19] 2017 X X
Bartholomai e Frieboes [6] 2018 X X
Wang et al. [87] 2018 X X
Huang e Liang [35] 2019 X X | X X X X
Wang et al. [88] 2019 X X
Hossain et al. [31] 2019 X X X
Jayashanka et al. [41] 2019 X X | X X
Lietal. [51] 2019 X | X X X | X X
Ahmed et al. [1] 2019 X X
Caietal. [9] 2019 X X
Stepanek et al. [78] 2020 X X
Lu et al. [55] 2020 X X
Aljouie et al. [3] 2020 X X X
Wang et al. [86] 2020 | X | X | X | X X|X|X|X]|X X X | X|X X X X
Aljouie e Roshan [2] 2020 X X | X
Nanda e Duraipandian [62] | 2020 X X
Sun et al. [79] 2020 X X
Wei et al. [90] 2020 X X
Wu et al. [91] 2021 X X
Wu et al. [92] 2021 X X X
Hossain et al. [32] 2021 X X
Baker et al. [5] 2021 X X X
Liu et al. [53] 2021 X
Sharma et al. [74] 2022 X X X
Yang et al. [93] 2022 X X
Scalco et al. [71] 2022 X X
Wang et al. [89] 2022 X X X
Wang et al. [85] 2022 | X X | X
Ma et al. [57] 2022 X X X
Shakir et al. [72] 2023 X X
Kukreja et al. [46] 2023 X X | X X
Li et al. [50] 2023 X X X
Hou et al. [33] 2023 | X X
Shao et al. [73] 2023 X X X X
Timilsina et al. [81] 2023 X X
Naser et al. [63] 2023 X X
Ghazipour et al. [23] 2023 X X
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4, SOLUCAO PROPOSTA

A Figura 4.1 ilustra as atividades desenvolvidas ao longo da pesquisa. Iniciando
com a definicdo do tema, sdo elaboradas as questdes a serem respondidas, as quais gui-
aram a selecao de literatura e o progresso do estudo. A busca por dados desempenha um
papel importante e € um processo recorrente, o qual sera detalhado na Secéao 4.1.

Com o conhecimento dos dados, foi possivel desenvolver um modelo de aprendi-
zado de maquina que é responsavel pela classificagdo dos pacientes em sobrevida longa
e curta. O processo de elaboragdo do modelo é detalhado na Secao 4.2. Finalizado o mo-
delo, tivemos que avaliar seu desempenho, compilar e analisar os resultados obtidos, além
de apontar as dificuldades encontradas ao longo do processo.

INICIO
- Elaboracao da .
Degglgit;dﬁi:;ma H questdo de }—» F?‘Iﬁ;'rz?ﬁrga —b{ Busca por dados
Pesq pesquisa
|
¥
Selecdo dos Treinamento e Compilacio dos Avaliar as
classiﬁcadores > validacdo dos ’ regultgdn:-s Lt
classificadores limitagoes
FIM
Figura 4.1 — Estrutura da pesquisa: fluxo das atividades principais.
4.1 Dados de entrada

O conjunto de dados utilizado foi obtido do TCGA [80], que é um consércio de
pesquisa mantido pelo National Cancer Institute (NCI)' e pelo National Human Genome
Research Institute (NHGRI)? dos Estados Unidos. Os dados sdo armazenados pelo Geno-
mic Data Commons (GDC)® e podem ser baixados livremente. Ao entrar na plataforma, é
necessario ler e aceitar os termos clicando no botao Accept em uma janela modal que sera
apresentada. Em seguida, deve ser selecionada a regido desejada no mapa anatémico
interativo para visualizar os dados correspondentes, neste caso Lung, como mostra a Fi-
gura (a). Apds a confirmacao, clicando em Yes na modal que € apresentada, na sequéncia,

'https://www.cancer.gov/
2https://www.coriell.org/
3https://portal.gdc.cancer.gov/
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deve-se clicar sobre o botdo com o niumero de casos apresentado no canto superior direito
da péagina, como apresentado na Figura (b). Para efetuar o download dos dados clinicos,
basta clicar no botédo clinical ilustrado na Figura (c), e realizar o download dos dados em
TSV (text separated value), formato usado neste estudo.

Cases by Major Primary Site
| Adrenal Gland |

Bile Duct

Bladder

Bone

Bone Marrow and Blood

Brain

Breast
5843 cases (139 683 files) Cervix

{ Colorectal
Esophagus

Eye

Head and Neck

i } Kidney

Liver
Lung

4 ‘ ‘ | ;‘I ) 4 Lymph Nodes
| | | Nervous System
!
| |

Ovary
Pancreas
| | Pleura

|" [ ( | Prostate
/ Skin

I
| Soft Tissue
Stomach
i Testis
Thymus
Thyroid  —
Uterus pon s

& i [ 7 8
1000s of Cases

* Clinical =

Access additional cases details and features % 5351 CASES

* 150N

2 TSV nom

CuUdmous e eoprEEms
(b) (©)

Figura 4.2 — Processo realizado para obter os dados do GDC: (a) mapa anatémico para
selecionar o tipo de cancer; (b) botdo para expandir as op¢des disponiveis; (c) botdo para
realizar o download em formato TSV.

O conjunto de dados contém informacdes sobre pacientes com cancer de pulmao,
apresentando 56 colunas, com informagdes como: género, etnia, raca, idade, ano de nasci-
mento, ano de diagnostico, estadiamento TNM clinico e patoldgico, classificacao do tumor,
método de diagndstico, diagndstico primario, dados sobre a existéncia de cancer anterior,
progressdo da doenca, se existe doenca residual ap6s o tratamento, posi¢cdo do tumor,
presenca ou nao de outros tipos de tumor ao mesmo tempo e tipo de tratamento.

O conjunto de dados obtido do TCGA possui muitas colunas com muitos valores
faltantes, o que exigiu um amplo trabalho de pré-processamento. A Figura 4.3 apresenta
o fluxo do processamento realizado usando a ferramenta Tableau Prep?, através da qual
foram removidas colunas que continham apenas valores nulos e foi feita a mesclagem de

4“www.tableau.com
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colunas que continham informacdes duplicadas. A ultima etapa realizada dentro do Tableau
Prep foi a criagdo da coluna alvo, baseada na coluna tempo de sobrevida, considerando
pessoas que sobreviveram mais de 5 anos como sobrevida longa e pessoas com menos de
5 anos de sobrevida como sobrevida curta. A American Cancer Society (ACS) [77] aponta
que 5 anos é o tempo de sobrevida usado como referéncia para cancer de pulmao. Essa
coluna sera posteriormente usada como coluna alvo para os algoritmos de classificacao
aplicados.

Tableau Prep

Limpeza dos Criacdo de novas

—» Mesclar colunas
dados colunas

Figura 4.3 — Etapa de pré-processamento usando Tableau Prep.

O resultado gerado pelo Tableau Prep foi compilado em uma planilha e impor-
tado para um cddigo Python® utilizando a biblioteca Pandas®. O conjunto de dados passou
por mais uma etapa de pré-processamento para gerenciar os dados ausentes, que foram
preenchidos de acordo com o tipo de informagédo presente em cada coluna. A Tabela 4.1
lista as colunas que receberam preenchimento e os valores usados para substituir os valo-
res nulos. Esse processo foi realizado por meio de uma substituicao simples dos valores,
utilizando fung¢des disponiveis na biblioteca Pandas. O fluxo do processo de importagao,
preenchimento e tratamento das colunas € ilustrado pela Figura 4.4.

Tabela 4.1 — Colunas e seus respectivos valores de preenchimento.

Atributo Valor atribuido
gender not_reported
race not_reported
ajcc_pathologic_t not_reported
ajcc_pathologic_n not_reported
ajcc_pathologic_m not_reported

site_of resection_or_biopsy | not_reported
tissue_or_organ_of origin not_reported

age_at_index_calc valor médio
days_to_last_follow_up valor médio
synchronous_malignancy No

Outro tratamento necessario antes de realizar o treinamento e avaliagdo dos mo-
delos de classificagcdo € a separagéo das colunas categédricas de acordo com os critérios:

» Categoricas nominais, sdo separadas em multiplas colunas, processo também cha-
mado de one-hot encoding [7]. Neste processo, cada valor presente na coluna vira

Swww.python.org
6pandas.pydata.org/
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uma nova coluna do conjunto de dados. Cada instancia recebe 1 na coluna corres-
pondente ao seu valor na coluna original e 0 nas demais. Por exemplo, uma coluna
género com valores M e F, resultaria em duas colunas, uma “genero_M” e outra “ge-
nero_F”. Para cada instancia com valor F na coluna “genero”, a coluna “genero_F”
receberia o valor 1 e para as demais instancias, que possuem o valor M na coluna
“genero”, receberia o valor 0 na coluna “genero_F”.

» Categoricas ordinais, possuem valores com uma ordem natural que sdo substituidos
por numeros, mantendo o peso de cada categoria, mas de uma forma numérica. Por
exemplo uma coluna “nivel_de_escolaridade”, com os valores fundamental, médio, su-
perior e pés-graduacao, poderia receber um valor numérico para cada um dos valores.
Como resultado, os valores manteriam sua ordem, mas agora de forma numérica, ou
seja, 1 para fundamental, 2 para médio, 3 para superior e 4 para pds-graduacao.

Pandas
Importacio dos Prenchimento Tratamento das
P dacﬁjs —» dosdados —»  colunas
ausentes categoricas

Figura 4.4 — Etapa de importacao dos dados usando Pandas.

Para evitar que os algoritmos de classificagdo fiquem tendenciosos a uma das
classes, elas precisam ser balanceadas. O balanceamento das classes foi realizado usando
uma jungéo de duas técnicas. Inicialmente, foi aplicado um algoritmo de undersampling,
neste caso a classe majoritaria teve o nimero de instancias reduzidas até estar 30% maior
gue a classe minoritaria. No préximo passo, foi aplicada uma técnica de oversampling, para
gerar 30% de instancias sintéticas para a classe minoritaria, fazendo com que as classes
ficassem balanceadas.

O undersampling foi realizado utilizando o Cluster Centroids, um algoritmo que
reduz o numero de instancias da classe majoritaria por meio de clusterizacdo, aplicando
0 k-means. Nesse processo, 0os dados da classe majoritaria sdo agrupados em clusters,
onde cada cluster representa um subconjunto de exemplos com caracteristicas semelhan-
tes. Em seguida, o centroide de cada cluster, calculado como a média dos exemplos que o
compdem, é usado para substituir os exemplos do cluster no conjunto de dados. Essa abor-
dagem visa reduzir a classe majoritaria, mantendo sua representatividade estatistica [34].

Para o oversampling, foi aplicada uma técnica chamada Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE), que identifica qual classe tem menos instancias e aplica o
algoritmo K-nearest neighbors (KNN) para criar novas amostras sintéticas baseadas nos
vizinhos mais proximos para equilibrar as duas classes. O SMOTE calcula a distéancia eu-
clidiana entre os k vizinhos mais préximos, e o valor para o dado sintético é a multiplicacao
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desta distancia por um valor aleatério entre 0 e 1. Esse processo se repete até que as duas
classes estejam com 50% das instancias [37].

A Tabela 4.2 apresenta as quantidades de instancias resultantes para cada passo
do processo de balanceamento. Os resultados da aplicacao das técnicas de undersampling
e oversampling também podem ser visualizados na Figura 4.5, na qual sdo apresentados
os dados antes (Figura 4.5(a)) e depois (Figura 4.5(b)) da execu¢ao do balanceamento. Os
graficos mostram as duas classes de sobrevida, longa (1) e curta (0), em relacdo ao nimero
de instancias observadas.

Tabela 4.2 — Quantidades de instancias em cada momento do balanceamento, treinamento
e teste.

Dados Treinamento | Balanceado Teste
2773 1663 1584 1110
curta | longa | curta | longa | curta | longa | curta | longa
926 1847 | 555 1108 792 371 739
Sobrevida 5 anos Sobrevida 5 anos
800
1750 A
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« 1500 *
3 L 600
c c
@ 1250 @
o O 500 |
& &
o 1000 9 400
Q Q
5 750 @ 3001
E §
Z 500 Z 200 -
250 1 100 -
0 0
o — o —
Sobrevida curta (0) e longa (1) Sobrevida curta (0) e longa (1)
(a) (b)

Figura 4.5 — Resultado do balanceamento de classes.

Os dados balanceados passam, entdo, para o processo de normalizagédo, que
€ importante para que os modelos tenham um melhor desempenho [26]. A Figura 4.6,
ilustra o fluxo do processo de balanceamento e normalizacado dos dados. Para executar a
normalizagdo dos dados, foi aplicado o MinMax Scaler [25], que transforma os dados de
forma linear aplicando a Equacéo 4.1.

X — Xmin
Xscaled = m, (4-1)

onde:



54

» X é o valor original do dado,

Xmin € 0 menor valor do dado no conjunto de dados,
* Xmax € 0 maior valor do dado no conjunto de dados,

* Xscaled € 0 valor transformado (normalizado).

Cluster Centroids
SMOTE MinMax Scaler

e
Balanceamento Normalizacdo

Figura 4.6 — Etapa de balanceamento e normalizagdo dos dados.
4.2 Implementacao dos modelos

Com todas as etapas de processamento realizadas, € o momento de separar o
conjunto de dados em treino e teste, deixando 60% do conjunto de instancias para treino e
0s 40% restantes para teste dos algoritmos e valida¢ao dos resultados.

Para o experimento foram selecionados cinco classificadores, Random Forest (RF),
Logistic Regression (LR), KNN, Decision Tree (DT) e Support Vector Classifier (SVC), que
permitem ter exemplos de diferentes abordagens de classificagdo. Sendo DT e RF base-
ados em arvores, KNN baseado em distancias entre instancias, LR e SVC baseados em
hiperplanos.

A Figura 4.7(a) apresenta o fluxo do processo de treinamento e teste realizado
com cada um dos algoritmos. O treinamento € realizado utilizando o conjunto de dados
destinado a essa etapa, sendo importante salientar que essa parte dos dados contém as
respostas; dessa forma, o algoritmo pode aprender os padrdes dos dados que levam a de-
terminada classe de saida. O modelo treinado pode ser testado com o conjunto de dados
de teste. Neste momento, sem conhecer as respostas, ele prevé a qual classe cada ins-
tancia de teste pertence. Por fim, podemos verificar qual o grau de precisdo do algoritmo
comparando as respostas que ele gerou com as respostas reais do conjunto de dados de
teste. Essa comparacao permite calcular métricas para avaliar o desempenho do algoritmo.
Em um segundo processo, ilustrado na Figura 4.7(b), o procedimento é repetido, porém, os
melhores parametros de configuracdo para cada algoritmo sdo determinados utilizando o
Grid Search Cross-Validation. Essa técnica realiza uma busca exaustiva por combinacoes
de parametros, simulando multiplos ciclos de treinamento e teste, e identifica as configura-
¢Oes que proporcionam o melhor desempenho para os dados disponiveis.
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Figura 4.7 — Fluxo de treinamento dos algoritmos: (a) apresentacdo da implementacao
padrao dos modelos; (b) apresentacédo da adicdo do processo de customizacao dos para-
metros por meio do Grid Search Cross-Validation.

Resultados

A Figura 4.8 apresenta o fluxo completo da metodologia descrita neste capitulo,
oferecendo uma viséo geral dos processos e do fluxo de informagdes. Esse fluxo abrange
desde o pré-processamento, incluindo etapas de balanceamento e normalizagao, até a ge-
racao dos resultados finais. Os resultados sdo obtidos com a implementacao, a verificagao
do desempenho dos modelos através das métricas de avaliagao (Acuracia, Precisédo e F1-
Score) e a explicagcao dos modelos usando o SHAP, que permite entender a tomada de
decisao dos algoritmos. O processo de customizacao dos parametros é apresentado como
uma etapa opcional, para avaliar os impactos dessa modificacdo nos resultados dos classi-
ficadores.
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Figura 4.8 — Processo de implementagcao completo.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Concluido o processo de treinamento e teste com cada um dos algoritmos, foram
calculadas as métricas de avaliagdo de desempenho acuracia, precisao, recall e f1-score.
Além destas métricas, foram geradas as matrizes de confusao, que permitem ter uma visu-
alizacao dos resultados dos algoritmos. Este capitulo apresenta os resultados obtidos ao
longo do processo, separando os valores obtidos com e sem a customizacao de parametros
dos algoritmos. O cédigo-fonte desenvolvido nesta pesquisa esta disponivel em um repo-
sitério publico no GitHub'. Os resultados deste trabalho foram publicados na conferéncia
MedInfo 2025 [30].

As tabelas de resultados (Tabela 5.1 e Tabela 5.2) apresentam a métrica de acu-
racia na primeira coluna. As métricas de precisao, recall e f1-score sao exibidas em trés
colunas que correspondem, respectivamente, as classes de sobrevida curta, longa e a mé-
dia ponderada, que considera o numero de instancias de cada classe no calculo.

5.1 Implementacao com a configuracao padrao

Em um primeiro momento, os algoritmos foram inicializados usando os parametros
de configuragdo padrédo, ou seja, nao foram passados parametros exceto os essenciais
para que o modelo disponibilizasse as informacdes necessarias para calcular determinadas
métricas. Por exemplo, esse é o caso do Support Vector Classifier, que nao disponibiliza as
probabilidades normalmente, apenas a classe, e como as probabilidades sdo necessarias
para calcular a curva ROC do algoritmo, precisamos informar o parametro de configuracédo
probability como ligado.

511 Métricas

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos com a implementagédo padréo dos
algoritmos, apenas com os parametros minimos necessarios para calcular as métricas. A
acuracia média dos 5 modelos neste cenario foi de 76,6%.

Dois algoritmos merecem destaque, o Decision Tree e 0 Random Forest, que ob-
tiveram os melhores resultados de acuracia, 86,9% e 86,8% respectivamente. O pior de-
sempenho foi do algoritmo K Nearest Neighbors, que conseguiu prever corretamente 68,5%
dos casos. No entanto, a acuracia ndo pode ser analisada separadamente, em especial em

'https://github.com/DAVINTLAB/lung-cancer-survival-prediction
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Tabela 5.1 — Métricas dos algoritmos implementados sem customizacao de parametros.

L . Precisao Recall F1-score

Alg. | Acuracia — - e

curta longa média | curta longa média | curta longa média
RF 0,8676 | 0,7995 10,9022 0,8678 | 0,8059 0,8985 0,8676 | 0,8027 0,9003 0,8677
LR 0,6955 | 0,5401 0,7868 0,7044 | 0,5984 0,7442 0,6955 | 0,5678 0,7650 0,6990
KNN | 0,6847 | 0,5221 0,8063 0,7113 | 0,6685 0,6928 0,6847 | 0,5863 0,7453 0,6921
DT 0,8694 | 0,8005 0,9046 0,8698 | 0,8113 0,8985 0,8694 | 0,8059 0,9016 0,8696
svC | 0,7108 | 0,5644 0,7895 0,7143 | 0,5903 0,7713 0,7108 | 0,5771 0,7803 0,7124

casos como este, em que a classe de sobrevida longa tem mais instancias (para o con-
junto de teste). Neste caso, € necessario atentar para as outras métricas que juntas podem
ajudar a entender melhor os modelos. No caso da precisdo, em todos os modelos ficou
maior para a classe longa, indicando que todos tém uma tendéncia a gerar menos falsos
positivos na classe de sobrevida longa. Observando o panorama geral, os algoritmos RF e
DT tém o melhor desempenho também nesta métrica. O bom equilibrio entre as métricas
precisdo, recall e F1-Score demonstra que os modelos estdo equilibrados, embora o de-
sempenho menor dos modelos para a classe de sobrevida curta pode estar associado ao
desbalanceamento do conjunto de teste.

5.1.2

Curva ROC

Curvas ROC
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Figura 5.1 — Curva ROC comparando o desempenho dos 5 algoritmos testados.
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A Figura 5.1 apresenta as curvas ROC para os cinco algoritmos implementados.
Os valores de AUC indicam a capacidade preditiva geral de cada modelo, com o Random
Forest destacando-se como o mais eficaz (AUC = 0,93), seguido pela Decision Tree (AUC =
0,87). Por outro lado, os demais algoritmos Logistic Regression, k-nearest neighbors e Sup-
port Vector Machine, apresentaram desempenhos similares, com valores de AUC em torno
de 0,74-0,75. Esse desempenho é relativamente baixo, aproximando-se do comportamento
de uma classificacao aleatéria (AUC = 0,50).

51.3 Matrizes de confusao

A Figura 5.2 apresenta as matrizes de confusdo geradas para os cinco algoritmos
de aprendizado de maquina implementados. Os algoritmos Decision Tree (Figura 5.2(d)) e
Random Forest (Figura 5.2 (a)) foram os mais assertivos do conjunto, com o DT se saindo
melhor com a classe de sobrevida curta, acertando 304 das 371 instancias desta classe
presentes no conjunto de teste e o algoritmo RF com melhor desempenho para a classe
longa, acertando 664 das 739 instancias de sobrevida longa. Os dois algoritmos tém um
bom desempenho de classificacéo, reafirmando as métricas apresentadas.

O desempenho dos algoritmos Logistic Regression (Figura 5.2(b)) e Support Vec-
tor Classifier (Figura 5.2(e)) foi semelhante, enquanto o pior desempenho foi apresentado
pelo K-Nearest Neighbor (Figura 5.2(c)), que realizou 512 predi¢des corretas para a classe
de sobrevida longa e 248 para a classe de sobrevida curta.

5.1.4  Andlise SHAP

A analise SHAP permite entender o impacto de cada variavel na resposta do al-
goritmo. A Figura 5.3 apresenta os summary plot dos algoritmos que obtiveram os me-
lhores desempenhos de classificacdo, Random Forest (Figura 5.3 (a)) e Decision tree (Fi-
gura 5.3 (b)), com os cinco principais atributos na ordem de impacto para o resultado da
classificagdo. Este grafico permite entender melhor como os algoritmos chegaram aos re-
sultados apresentados. No eixo y, sdo apresentadas as variaveis organizadas em ordem
decrescente de importancia. Cada ponto ao longo do eixo x representa uma instancia do
dataset, e sua posicao indica o impacto do atributo na decisdo da classe para aquela ins-
tancia especifica. Pontos localizados a direita (com valores positivos) indicam que o atributo
contribuiu de forma mais significativa para uma decisao favoravel a classe analisada. Além
disso, a cor dos pontos reflete o valor do atributo na instancia: tons de vermelho indicam
valores altos, enquanto tons de azul indicam valores baixos [66].
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Figura 5.2 — Matrizes de confusao para os algoritmos de ML. RF (a), LR (b), KNN (c), DT (d)
e SVC (e).

Em ambos os algoritmos, a variavel “days_to_last follow_up” é a mais importante,
e valores altos para esta variavel tém impacto positivo na predicdo. Varidaveis como “tis-
sue_or_organ_of origin_Upper_lobe Lung”, sugerem que pacientes cuja origem do tumor
seja o lobo superior do pulmao, tém um impacto negativo na sobrevida longa. A variavel
“site_of_resection_or_biopsy_Lung_NOS” indica que a ressecc¢ao ou bidpsia foi realizada
no pulmao, sem especificacdo exata do local. Pacientes que ndo tém especificacdo do
local exato da realizacdo do procedimento estdo associados a uma classificacdo de sobre-
vida curta. O atributo “primary_diagnosis_Adenocarcinoma_NOS” tem um impacto nega-
tivo para a classe positivo, ou seja, valores baixos nestas varidveis favorecem a classe de
sobrevida longa. O adenocarcinoma é um tipo de cancer que se origina em células glandu-
lares epiteliais. No contexto do cancer de pulmao, ele costuma se desenvolver nas regides
periféricas dos pulmdes e é um dos subtipos mais comuns dessa doencga [69].

Para o algoritmo Decision tree, embora as instancias estejam dispersas ao longo
da distribuicéo, a variavel “age_at_index_calc” indica que pacientes mais jovens tendem a
ter uma classificagéo positiva para sobrevida longa. Além da idade e dos demais atributos
ja detalhados, para o algoritmo DT, o atributo “ajcc_pathologic_m” indica que néao ter a
presenca de metastase em érgaos distantes favorece a classe de sobrevida longa.
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Figura 5.3 — Shap Summary Plot para os dois algoritmos com o melhor desempenho, Ran-
dom Forest (a) e Decision tree (b).

5.2 Implementacao com otimizacao de parametros

Buscando identificar os melhores parametros para os algoritmos, foi aplicado o
Grid Search Cross Validation, que explora uma lista de possiveis combinac¢des de parame-
tros e retorna a configuracao ideal de parametros para o algoritmo e conjunto de dados
analisado. Esse processo foi repetido para cada um dos cinco algoritmos. Para avaliar
o impacto dessa otimizagdo nos resultados, todo o processo de treinamento foi realizado
novamente com o0 mesmo conjunto de dados.
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5.21 Métricas

As métricas obtidas com a nova configuracao estao apresentadas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Métricas dos algoritmos implementados com customiza¢ao de parametros.
Precisao Recall F1-score

curta longa média | curta longa média | curta longa média
RF 0,8712 | 0,8016 0,9071 0,8718 | 0,8167 0,8985 0,8712 | 0,8091 0,9028 0,8715
LR 0,6784 | 0,5165 0,7784 10,6909 | 0,5903 0,7226 0,6784 | 0,5509 0,7495 0,6831
KNN | 0,8279 | 0,7103 0,9018 0,8378 | 0,8194 0,8322 0,8279 | 0,7610 0,8656 0,8306
DT 0,8126 | 0,7162 0,8622 0,8134 | 0,7278 0,8552 0,8126 | 0,7219 10,8587 0,8130
SvC | 0,7595 | 0,6166 0,8554 0,7756 | 0,7412 0,7686 0,7595 | 0,6732 0,8097 0,7641

Alg. | Acuracia

Com o resultado do processo de customizacao de parametros dos algoritmos, trés
dos cinco modelos apresentaram melhorias nos resultados: Random Forest, K-Nearest
Neighbor (KNN) e o Support Vector Classifier (SVC). O algoritmo que mais se beneficiou da
customizacao foi o KNN, cuja acuracia aumentou de 68,5% para 82,8%, uma melhoria sig-
nificativa, considerando que ele foi o pior classificador nos testes realizados anteriormente,
guando foi executado sem a configuracao de nenhum parametro e usando os valores pré-
definidos pela biblioteca. Mesmo apds a customizacao de parametros, o algoritmo RF se
manteve com os melhores resultados.

Por outro lado, os algoritmos Logistic Regression e Decision Tree tiveram uma
piora no desempenho apos a customizacéo, sendo que o Decision Tree foi 0 modelo que
mais perdeu desempenho. Ja o Support Vector Classifier registrou um incremento sutil, com
a acurdcia subindo de 71% para 75,9%, além de apresentar métricas mais equilibradas em
comparacgao a configuragao anterior.

Os resultados indicam que a customizagao de parametros por meio do Grid Search
Cross Validation pode melhorar o desempenho dos algoritmos. No entanto, é essencial
avaliar cuidadosamente o impacto dessas alteragdes, pois, em alguns casos, a reducao do
desempenho pode indicar que o modelo se tornou mais ajustado as particularidades do
conjunto de dados utilizado, nao representando necessariamente um problema.

522 Curva ROC

A Figura 5.4 apresenta as curvas ROC para os cinco algoritmos de aprendizado
de maquina implementados, apds a customizacao de parametros.

Ao comparar os modelos com e sem ajuste de parametros, observamos uma me-
lhora no desempenho do K-Nearest Neighbor (AUC = 0,92) e Support Vector Machine (AUC
= 0,80), Random Forest (AUC = 0,94) e Logistic Regression (AUC = 0,75) mantiveram pra-
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ticamente o0 mesmo desempenho obtido sem a customizacdo de parametros, com o RF
passando de uma AUC de 0,93 para 0,94 e o LR se mantendo no AUC de 0,75. O Decision
Tress apresentou uma pequena piora no valor de AUC, passando de 0,87 para 0,85 com a
customizacao de parametros.

Curvas ROC
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Figura 5.4 — Curva ROC comparando o desempenho dos 5 algoritmos testados apds a
otimizacao de parametros.

523 Matrizes de confusdo

Na Figura 5.5 sdo apresentadas as matrizes de confusdo para os modelos apos a
customizacao de parametros.

Assim como quando implementado sem parametros customizados, o algoritmo
RF (Figura 5.5(a)) manteve o bom resultado apresentado, gerando uma pequena melhora
no acerto para a classe de sobrevida curta, passando de 299 para 303 instancias classi-
ficadas corretamente, e mantendo o nimero de acertos em 664 instancias para a classe
de sobrevida longa. KNN (Figura 5.5(c) melhorou o numero de acertos de 248 para 303
(classe de sobrevida curta), e de 512 para 615 (classe de sobrevida longa), uma melhora
que evidencia as métricas apresentadas na Tabela 5.3. O algoritmo Support Vector Classi-
fier (Figura 5.5(e)) passou a errar menos para a classe de sobrevida curta, mas se manteve
estavel em relacdo a classe de sobrevida longa.
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Figura 5.5 — Matrizes de confusdo para os algoritmos de ML usando a customizacao de
parametros. RF (a), LR (b), KNN (c), DT (d) e SVC (e).

524  SHAP

A Figura 5.6 apresenta o summary plot gerado pelo SHAP para dois algoritmos
que obtiveram bons resultados de classificacdo. O objetivo € explorar o comportamento

desses algoritmos, destacando a selecéao de atributos e o impacto de cada um nos resulta-
dos obtidos.

Ao analisar os resultados do SHAP para os algoritmos que apresentaram me-
lhor desempenho com a customizacao de parametros, Random Forest (Figura 5.6(a)) e
K-Nearest Neighbors (Figura 5.6(b)), observa-se que para ambos os algoritmos, o atributo
“days_to_last_follow_up” é listado entre os cinco mais importantes, assim como na imple-
mentacdo sem customizagao, evidenciando a grande relevancia desta variavel para os re-
sultados. O atributo “primary_diagnosis_Squamous cell_carcinoma_nos” esta relacionado
ao diagnéstico primario do paciente. Quando esse diagndstico tem origem em células es-
camosas, ha uma tendéncia a sobrevida curta. Essas células revestem diversas partes do
corpo, incluindo o trato respiratério [59]. Além disso, ao observar o atributo “gender_male”,
nota-se que homens apresentam maior tendéncia a sobrevida curta.
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Figura 5.6 — Shap Summary Plot para os dois algoritmos com o melhor desempenho obtido
com a customizacao de parametros, RF (a) e KNN (b).

Observando os atributos importantes para o algoritmo K Nearest Neighbor, a va-
riavel “ajcc_pathologic_n” indica que nao ter presencga de cancer nos linfonodos préximos
favorece a classe de sobrevida longa. Ja a variavel “ajcc_pathologic_t”, que também faz
parte do estadiamento TNM, mostra que tumores menores estdo associados a uma maior
sobrevida.

5.3 Comparando os resultados entre os modos de implementacao

Para facilitar a comparacao, a Tabela 5.3 apresenta as métricas de acuracia, e as
médias de precisdo, Recall e F1-Score para os cinco modelos implementados antes e apés
a customizacéo dos parametros, permitindo uma comparacao dos resultados. Observando
as métricas dispostas lado a lado, podemos notar uma melhora nos resultados, especi-
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almente no KNN, que apresentou um avanco significativo em todas as métricas. Apesar
dessa melhora, o algoritmo RF manteve o melhor resultado. Considerando os dados apre-
sentados, o algoritmo DT apresentou os melhores resultados nas métricas de acuracia,
recall e F1-Score quando implementado sem customizacdo de parametros. Por outro lado,
com a customizacao, o algoritmo RF obteve os melhores desempenhos em acuracia, preci-
sao, recall e F1-Score.

Tabela 5.3 — Comparativo das métricas dos algoritmos de ML, apresentando a acuracia e

os valores médios de precisao, recall e F1-Score para os dois modos de implementacao.
Acuracia Precisao Recall F1-score

norm. cust. | norm. cust. | norm. cust. | norm. cust.

RF |0,8676 0,8712 | 0,8678 0,8718 | 0,8676 0,8712 | 0,8677 0,8715

LR | 0,6955 0,6784 | 0,7044 0,6909 | 0,6955 0,6784 | 0,6990 0,6831

KNN | 0,6847 0,8279 | 0,7113 0,8378 | 0,6847 0,8279 | 0,6921 0,8306

DT |0,8694 0,8126 | 0,8698 0,8134 | 0,8694 0,8126 | 0,8696 0,8130

SvC | 0,7108 10,7595 | 0,7143 0,7756 | 0,7108 0,7595 | 0,7124 0,7641

Alg.

5.4 Validacao cruzada

A Tabela 5.4 apresenta os resultados da validacao cruzada que foi configurada
com 10 divisdes, ou seja, o conjunto de dados de treinamento foi dividido em 10 partes
iguais. Em cada iteracéao, 9 partes foram utilizadas para o treinamento do modelo, enquanto
a parte restante foi usada para teste. Na tabela, é apresentada a média das acuracias
obtidas ao longo das 10 iteragbes e o desvio padrao, tanto para a implementagédo padréao
quanto para a versdao com customizacdo de parametros. A escolha do nimero de divisdes
para a validacao cruzada foi baseada no estudo de Kohavi [44], no qual o autor aponta bons
resultados para 10 divisées.

Valores baixos para o desvio padrdo indicam que o modelo apresentou desem-
penho consistente, independentemente da divisdo do conjunto de dados. Os melhores
resultados foram alcang¢ados pelos algoritmos Random Forest e Decision Tree. Outro ponto
a se destacar é a melhora dos valores ap6s a customizagao de parametros.

5.5 Discussao com base em estudos Anteriores

Os resultados apresentados permitem avaliar os diferentes comportamentos dos
algoritmos e qual tem o melhor desempenho com o conjunto de dados testado. Podemos
observar resultados semelhantes em outros estudos que aplicaram os mesmos algoritmos,
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Tabela 5.4 — Apresentacao dos resultados da validacao cruzada realizada em 10 divisdes
para cada algoritmo.

Forma de implementacao
Alg. normal usando customizagao
Acuracia média Desvio padrao | Acuracia média Desvio padrao

RF 0,8725 +0, 0257 0,8755 +0, 0220
LR 0,7150 +0, 0408 0,6465 +0, 0347
KNN 0,6928 +0,0425 0,8425 +0,0342
DT 0,8569 +0, 0282 0,7956 +0, 0262
SVvC 0,6843 +0, 0371 0,7727 +0, 0300

porém em aplicacoes diferentes. Nesta secéo, sdo abordados alguns desses estudos a fim
de estabelecer um comparativo.

Em um estudo semelhante, Naser et al. [63] utilizaram os algoritmos DT, RF e
KNN para realizar a classificacdo de pacientes com cancer de mama em cinco classes de
sobrevida [0, 2), [2-4), [4-6), [6-8) e [8-10), analisando dados clinicos dos pacientes. Os re-
sultados apresentados apontam que RF e DT obtiveram os melhores resultados no estudo,
com acuracia de 69,7% para o RF e 68,8% para o DT. Resultado semelhante aos obtidos
por este estudo, onde o RF e DT obtiveram o melhor desempenho entre os 5 classificadores.

Em Gan et al. [21], os autores avaliam a capacidade dos algoritmos KNN, SVM
e RF na tarefa de agrupar pacientes em trés classes de sobrevida, até 3 anos, entre 3
e 5 anos e mais de 5 anos, analisando dados de expressao génica. Foram estudados
diferentes cenarios de aplicacao dos varios algoritmos, e o melhor resultado foi apresentado
pelo algoritmo KNN com uma acuréacia de 70%, resultado alinhado com a implementagéo do
KNN obtido por este estudo que foi de 68,5% sem customizacao e 82,8% com customizacao
de parametros. Em Liu et al. [52], os autores apresentam um exemplo de aplicacao de
imagens para classificar pacientes tratados com glioblastoma pés-cirargicos, em sobrevida
de até 650 dias ou mais de 650 dias. O estudo avaliou as conexdes estruturais (como
as regides do cérebro se conectam entre si fisicamente) e funcionais (baseado na inter-
relacdo das diferentes regides do cérebro, entendendo o impacto que ocorre nas diferentes
regides avaliadas). Os melhores resultados foram obtidos ao analisar os dois conjuntos
de informagdées ao mesmo tempo, sendo que o algoritmo SVM obteve uma acuréacia de
75%, semelhante ao obtido por este estudo pelo mesmo algoritmo quando implementado
aplicando a customizacao de parametros (75,9%).

Esses relatos apontam que os resultados obtidos por este estudo estdo alinhados
com os resultados obtidos pela literatura. As diferentes aplicacées dos algoritmos de ML
apresentam resultados semelhantes. Outro ponto importante a se destacar € que a escolha
do algoritmo de ML estd muito relacionada ao tipo e quantidade de informagbes que se
pretende avaliar. Um resumo desta analise é apresentado na Tabela 5.5.
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Tabela 5.5 — Resumo da comparacgao deste estudo com alguns dos trabalhos relacionados.

Estudo Algoritmos Avaliados | Tipo de cancer | Tipo de Dados | Melhor Alg. Acuracia
RF: 87,1% (cust.)
Este estudo RF, LR, DT, SVM, KNN | pulmao Dados clinicos RF KNN: 82,8% (cust.)
DT: 86,9% (norm.)
RF: 7%
Naser et al. [63] | DT, RF, SVM, KNN mama Dados clinicos RF 69,
DT: 68,8%
Gan et al. [21] KNN, SVM, RF pulméao Expressao génica KNN 70%
Liu et al. [52] SVM glioblastoma Imagens cerebrais SVM 75%
5.6 Limitacoes e trabalhos futuros

Outro aspecto que poderia ser avaliado neste estudo é a aplicacdo dos modelos
de ML usando outras bases de dados. Embora o conjunto de dados utilizado tenha 2773
instancias, um volume maior de dados poderia contribuir para mudangas nos resultados.
Como nao se tem uma padronizacao entre as colunas das diferentes fontes de dados dis-
ponibilizadas, a juncdo destas bases em um unico conjunto de dados € muito complexa.
Uma possibilidade de estudo futuro seria desenvolver um modelo capaz de mapear as dife-
rentes colunas, buscando encontrar semelhancgas entre as bases de dados, fazendo, assim,
com que o volume e a heterogeneidade do conjunto de dados sejam ampliados.

Outro ponto ainda relacionado aos dados é o desbalanceamento natural dos con-
juntos de dados disponibilizados. Embora faca parte do processo, para o treinamento dos
modelos, esse desbalanceamento ndo é interessante. Entao, outra possibilidade de estudo
€ explorar outras formas de balanceamento de dados, com outras estratégias, além do pro-
cesso hibrido usando oversampling e undersampling ao mesmo tempo, que foi aplicado
neste estudo. A escolha de uma técnica inadequada pode gerar impactos negativos nos
resultados obtidos, tornando o modelo tendencioso, em especial para dados que tendem
a ter um desbalanceamento natural, como € o caso da sobrevida curta e longa. Uma das
qguestdes que se pode avaliar neste ponto € o quanto os dados sintéticos gerados pelas téc-
nicas de oversampling podem impactar nos resultados dos algoritmos, avaliando se essas
instancias podem deixar os modelos tendenciosos para uma das classes.

Além do aspecto relacionado ao balanceamento dos dados, o estudo poderia ser
ampliado, tomando como base os resultados de importancia dos atributos apresentados
pelo SHAP, realizando outros arranjos de atributos, para avaliar os impactos nos resultados.
Um exemplo seria remover uma variavel com grande importancia nos resultados e comparar
o comportamento dos algoritmos em relacao aos demais atributos.

O acompanhamento do projeto por profissionais de saude, em especial da area
oncoldgica, poderia contribuir para melhorias nos resultados. Assim, poderia haver um me-
lhor entendimento sobre o cancer de pulmao, além de verificar a possibilidade de integracao
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com sistemas ja existentes nos hospitais para permitir a avaliacdo dos modelos com outros
dados. Com isso, seria possivel avaliar a aplicacao dos modelos na pratica clinica.

Este estudo comparou o desempenho de cinco algoritmos de ML (RF, LR, DT, SVM
e KNN) na tarefa de classificar pacientes em sobrevida curta e longa. Porém, existem outros
classificadores que também poderiam ser avaliados para estabelecer um comparativo com
os resultados obtidos.



69

6. CONCLUSAO

Pesquisas relacionadas ao tempo de sobrevida em pacientes com cancer indicam
seu potencial para apoiar equipes médicas na decisdo sobre o melhor caminho de trata-
mento em cada caso. Com o objetivo de buscar estudos sobre a previsao do tempo de
sobrevida em pacientes com céancer, foi aplicada uma metodologia de Revisao Sistematica
da Literatura (RSL) para avaliar como estdo sendo realizadas as pesquisas na area. O
processo iniciou com uma busca nas bases IEEE e ACM e terminou com a selegdo de 64
estudos que foram analisados para a extragao de informagdes que permitiram responder as
guestdes de pesquisa.

Assim, foi possivel entender como sdo desenvolvidos os projetos na area, iden-
tificar quais sao os principais modelos de ML usados nas predicdes do tempo de sobre-
vida de pacientes e obter sugestdes de fontes de dados confiaveis para posterior aplicagéo
no desenvolvimento da pesquisa. O desenvolvimento foi iniciado com uma busca e pré-
processamento dos dados obtidos do TCGA. Este processo foi realizado usando a ferra-
menta Tableau Prep e, posteriormente, as bibliotecas do Python. Na sequéncia, os mode-
los foram desenvolvidos e analisados a fim de identificar qual tem o melhor desempenho
de classificagao. Os algoritmos foram implementados em dois formatos: usando os algorit-
mos com suas configuragdes padrao e usando uma ferramenta para identificar os melhores
parametros. Em ambas as implementagdes, o desempenho do algoritmo Random Forest
merece destaque, com uma acuracia de 87%, seguido pelo Decision Tree com uma acura-
cia de 86% quando implementado sem customizacao de parametros. Algo importante a se
destacar € o desempenho do algoritmo K Nearest Neighbors, que obteve uma melhora sig-
nificativa no processo de classificagdo, quando aplicada a customiza¢ao, chegando a uma
acuracia de 82%.

Os resultados apresentados respondem a questéo inicial da pesquisa: “Qual mo-
delo de aprendizado de maquina apresenta o melhor desempenho na tarefa de prever o
tempo de sobrevida de pacientes com cancer de pulmao?”. Os algoritmos com melhor
desempenho na tarefa de classificacdo de pacientes foram o Random Forest e o Deci-
sion Tree, que tiveram bons resultados nos testes. Também é importante ressaltar que a
configuracao customizada dos parametros dos algoritmos pode impactar os resultados dos
modelos, ja que serdo escolhidos parametros especificos para maximizar o desempenho
para o conjunto de dados trabalhado. Esses resultados se destacam como as principais
contribuicdes do estudo, auxiliando na escolha de algoritmos para a tarefa de classificacao
de pacientes em tratamento de cancer, além de demonstrar que a escolha dos melhores
parametros para a configuragdo dos algoritmos de ML pode trazer importantes melhorias
nos resultados.
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