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Resumo

Este trabalho tem por objetivo aplicar um método de aprendizado de maquina
supervisionado a um conjunto de dados clinicos da Zona da Mata Mineira, para se
avaliar o desempenho da precisao da predi¢ao de sobrevida para cancer de mama. O
banco de dados utilizado passou por pré-processamento fornecendo as variaveis a
serem empregadas no Random Survival Forest. Os resultados apresentam as métricas
de desempenho satisfatéria para métodos de predicdo da sobrevida. Sendo concluido,
que os métodos de aprendizagem de maquina sao promissores na assisténcia e
orientagao na pratica clinica.

Descritores: Cancer de Mama; Aprendizado de Maquina; Analise de Sobrevida

Abstract

This paper aims to apply a supervised machine learning method to a clinical dataset
from Zona da Mata Mineira, to evaluate the performance of survival prediction accuracy
for breast cancer. The database utilized went through pre-processing providing the

variables used in the Random Survival Forest. The results show satisfactory
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performance metrics for survival prediction methods. Concluding that, the machine

learning methods are promising assisting and guiding clinical practice.

Keywords: Breast Neoplasms; Machine Learning; Survival Analysis

Resumen

Este trabajo tiene como objetivo aplicar un método de aprendizaje automatico
supervisado a un conjunto de datos clinicos de la Zona da Mata Mineira, para evaluar el
rendimiento de la precision de la prediccion de la supervivencia para el cancer de
mama. La base de datos utilizada pasé por un preprocesamiento que proporcioné las
variables que se emplearian en el Random Survival Forest. Los resultados presentan
métricas de rendimiento satisfactorias para los métodos de prediccion de la
supervivencia. Concluyendo que los métodos de aprendizaje automatico son
prometedores en la asistencia y orientacion en la practica clinica.

Descriptores: Neoplasias de mama; Machine Learning; Analisis de Supervivencia

Introducgao

O cancer de mama (CM) é um dos principais problemas no ambito da saude
publica mundial, sendo o mais diagnosticado entre todos os canceres em ambos os
sexos.!!?) Segundo, estimativas de 2020 da Organizagdo Mundial de Satde (OMS) esta
patologia € mais prevalente entre as mulheres, com 2,26 milhées de novos casos e 685
mil obitos.? Ja no Brasil, 66 mil novos casos e 18 mil dbitos, segundo estimativas do
Instituto Nacional do Céancer (INCA) de 2020.¢)

No que tange a saude da mulher, o CM continua com elevadas taxas de
incidéncia, prevaléncia e mortalidade. Estas altas taxas sdo decorrentes dos fatores de
risco, fatores progndsticos e diagndsticos tardios, que podem evoluir para a forma mais
agressiva da doenca, a metastase sistémica e consequentemente a morte.(4.6)

Entre os fatores de risco destaca-se os relacionados a vida reprodutiva da
mulher: menopausa tardia, menarca precoce, nao ter filhos, idade avancada no
nascimento do primeiro filho e menos filhos, uso de anticoncepcionais orais e reposigao

hormonal.®78) E os relacionados a contemporaneidade como: estilo de vida,
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envelhecimento, sedentarismo, obesidade, tabagismo e etilismo. Por fim, enfatiza-se a

relevancia dos fatores protetores como amamentagao e atividade fisica.*7)

Ja entre os fatores prognésticos, vale ressaltar os que interferem na sobrevida. O
termo sobrevida indica o tempo especifico em que pacientes sobreviveram a uma
determinada patologia apds o diagnostico.®'% No caso do CM alguns fatores como:
idade ao diagndstico, tamanho do tumor, comprometimento linfonodal, estadiamento,
tipo e grau histolégico, marcadores moleculares e imuno-histoquimicos; influenciam a
sobrevida. Na pratica clinica, também se avalia os status dos receptores de estrogénio,
progesterona e fator de crescimento humano epidérmico receptor-2 (HER2) para a
subclassificagcdo do CM e indicagdes clinico-terapéuticas especificas.®89)

Por fim, o diagnodstico precoce esta diretamente relacionado ao bom progndstico
e consequentemente ao inicio do tratamento, evitando-se a evolugdo do CM para
estagios mais avancados e assim melhorar a sobrevida e diminuir o sofrimento do
paciente.*11.12) Este diagnodstico € efetuado pelo rastreamento mamografico e exame
fisico (presenca de nddulo), logo apds, sdo avaliados a histéria pregressa, os fatores de
risco e prognosticos, os resultados dos marcadores tumorais e estadiamento para
assim se estabelecer as estratégias de tratamento.(58.13)

Diante disto, o conhecimento destes fatores sdo de extrema importancia para o
planejamento terapéutico e avaliagdo do curso clinico-terapéutico.”-"13) Atualmente,
este processo € realizado de forma holistica, subsequente a ponderacdo dos fatores
significativos envolvidos no processo evolutivo desta doenga.(7:814)

Neste sentido, os modelos computacionais fornecem informacdes preditivas
importantes nas tomadas de decisbes clinico-terapéuticas, além de preencherem
lacunas da pratica médica guiadas atualmente por variaveis clinicas observaveis.®11.14)
Visto que, vive-se o desdobramento do emprego da inteligéncia computacional na
prestacdo de entendimento e elucidacdo de problemas nas diversas areas.(1%:19

Nesta perspectiva, os métodos de aprendizado de maquina (MAM) vém
ganhando espaco e aplicabilidade na area oncoldgica, fornecendo informagdes
significativas, como, por exemplo, para o diagnostico, manejo e progndstico dos

pacientes.("1216)  Consequentemente, com o avanco da ciéncia de dados e
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inovagbes das tecnologias surgem novos modelos progndsticos para CM, como

ferramentas iminentes de alto potencial e aplicabilidade na pratica médica.(®12.16.17)

Como, por exemplo, o MAM supervisionado Random Survival Forest (RSF)(8),
amplamente aplicado na predigdo de sobrevida.®'216.17) O RSF se fundamenta nos
principios do método original, Random Forest (RF)"®), em que se cultiva arvores
usando dados de bootstrap, os nds se dividem usando uma selecdo aleatéria de
recursos, e geram uma predigdo constituida pela média dos preditores de cada
arvore.(17.18.20)

Recentemente, varios métodos de predigdo prognostica foram propostos, porém,
apresentam como limitacdo a nao validacdo com dados locais, resultando em uma
capacidade preditiva abaixo do ideal.®'216.1) Deste modo, esta pesquisa tem por
objetivo aplicar o RSF a um banco de dados clinicos de pacientes diagnosticadas com
CM, tratadas e acompanhadas em centros de referéncia oncologica da Zona da Mata

Mineira, a fim de avaliar o desempenho da predi¢cao de sobrevida para o CM.

Material e Métodos

Neste trabalho, aplicou-se um modelo computacional a um banco de dados
clinico de pacientes diagnosticadas com CM. O MAM supervisionado selecionado RSF,
implementado na linguagem Python por meio da biblioteca Scikit-survival®!). Esta
biblioteca, permite a realizacdo de analises de sobrevida através da correlagdo entre as
covariaveis e o0 tempo de evento, e também métricas de desempenho
especificas.(?1.2223)

O tratamento e formatagao do banco de dados foram realizados nas etapas de
pré-processamento e analise descritiva dos dados. Apds estas etapas, os dados
resultantes foram utilizados na implementagao do método para a predicao da sobrevida

para CM, e validagdo do RSF pelas métricas de desempenho.(?2-2425)

Banco de dados
Os dados sao provenientes de uma coorte de base hospitalar, coletados
manualmente nos prontuarios dos registros hospitalares dos centros de referéncia de

oncologia da regidao da Zona da Mata Mineira. O banco de dados refere-se a uma
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populagcdo de mulheres diagnosticadas com CM entre janeiro de 2003 e janeiro de

2005, submetidas a terapéutica local e/ou sistémica. Vale enfatizar que estes dados sao
oriundos de pesquisas ja concluidas®, que ndo utilizaram desta metodologia. Apds a
submissdo e aprovacdo pelo Comité de Etica na pesquisa com seres humanos da
Universidade Federal de Juiz de Fora, CAAE:58758822.6.0000.51.47.

A coleta dos dados constituida pelo: recrutamento (2009 até 2010) nos arquivos
de registro de cancer de base hospitalar; seguida da avaliagcdo das caracteristicas
clinicas, sociodemograficas e exclusdo das pacientes que realizaram apenas um unico
procedimento nas institui¢des; e buscas (2011) por ligagdes telefbnicas, consultas de

CPF validos e com mastologistas, e no sistema de informagdes de mortalidade.®

Pré-processamento dos dados

Nos dados brutos do banco original, em consequéncia da forma de coleta
(manual) e do numero de dados faltantes, foram realizados dois pré-processamentos. O
primeiro pré-processamento, através de tratamento dos dados faltantes e padronizacao
da formatagao dos dados, como segue discriminado abaixo:

1. Strings: corrigido os erros de digitacado; retirando os acentos e caracteres;
formatando em minusculas; inserindo a palavra ‘ignorado’ nos dados ausentes;

2. Valores numéricos: formatando os numeros inteiros e continuos; para os dados
faltantes de variaveis categorizadas e de contagem atribuindo, respectivamente,

os valores 9 e -1;

3. Datas: verificando os valores ausentes da data de seguimento e laudo
histopatoldgico (critério de exclusdo), e formatadas as datas (ano, més e dia).

O segundo pré-processamento, estabelecendo um novo tratamento, resultando
na construgcao de 3 bancos de dados:

a) Banco I: constituido pelos dados do primeiro pré-processamento, com
imputacao dos termos: ‘ignorado’, 9 e -1 para os dados faltantes;
b) Banco Il: os dados nao coletados foram convertidos para a média ou moda das

variaveis apds analise das mesmas; e

c) Banco lll: as linhas com os dados: ‘ignorado’, 9 e -1 foram excluidas, aplicando

apenas ao modelo os valores coletados das variaveis.
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MAM para predi¢cao de sobrevida

Os MAM para analise de sobrevida tem por objetivo estabelecer a relagdo entre
as variaveis e o momento de ocorréncia do evento, e assim, aprender com estes dados
para fornecer a previsdo do evento de interesse. A relacdo entre o tempo de
sobrevivéncia e a ocorréncia do evento se da pelas fungbes de sobrevida (retorna a
probabilidade de tempo de sobrevida) e de risco (retorna a probabilidade de ocorréncia
do evento). Onde, a previsao da sobrevida € decorrente da avaliagdo da medida de
correlagao entre o risco previsto e observado no teste.(?122.23)

O RSF fornece a previséo do paciente sobreviver apos um determinado tempo
de seguimento, através das fung¢des de sobrevida Kaplan-Meier e de risco Nelson-
Aalen. No qual, o cultivo das arvores incorporado as informagdes de censura é
realizado pela regra de divisdo aleatéria long-rank, que visa dividir os nés com
sobrevidas diferentes, e assim maximizar a diferenca de sobrevida entre nos.(®.16.18.20)

Portanto, o RSF tem por objetivo prever a sobrevida de cada paciente
determinando o quao bem o modelo generaliza a predigao do tempo de sobrevida. Para
se alcancar esta finalidade, o método nao aplica apenas dois conjuntos de valores de
entrada e saida; mas sim trés conjuntos: um constituido pelas variaveis independentes
(prognésticas), os outros formados por um vetor com o indicador do evento (censurado

ou ndo censurado) e dos tempos de sobrevida (dias).?"??)

Atributos e hiperparametros do RSF

Na construcdo do RSF, as variaveis prognésticas selecionadas foram: idade,
tamanho do tumor, status menopausal, receptores estrogénio e progesterona,
hormonioterapia, linfonodos positivos e grau do tumor, como proposto pela biblioteca; e
inclusdo da variavel HER2 justificada pela construgdo do banco de dados.(%2"22) J& as
variaveis de valor: status (0-censurado ou 1-evento) e tempo de sobrevida (dias).(?!2?)

Como o banco de dados original tem por finalidade analisar as taxas de
sobrevida de 5 anos e os principais fatores associados ao perfil imuno-histoquimico.® E
também, como na pratica clinica os resultados dos receptores estrogénio, progesterona
e HER2 resultam na subclassificacdo do CM e direcionam a conducdo clinico-

terapéutica.(®89 Assim, optou-se pela insergéo da variavel prognéstica HER2.
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Ja os hiperparametros utilizados no RSF, foram, respectivamente, o numero de

arvores na floresta de 1000, o niumero minimo de amostras necessarias para dividir um
ndé e em um unico no, respectivamente, 10 e 15. Os dados foram divididos 75% para
treinamento e 25% para testes, onde os critérios de divisdo aplicados para a construcéo

de cada arvore se baseiam no teste de log-rank.?"

Métrica de Desempenho

As medidas de desempenho aplicadas aos MAM para analise de sobrevida tem
a funcionalidade de avaliar o quao bem o método prever os diferentes tempos de
sobrevida. Porém, como estes tempos estdo sujeitos a censura, n&do se utilizam
métricas usuais como: erro quadratico médio ou correlagdo.?'?22% Logo, para se
avaliar o RSF foram selecionadas as métricas: indice de concordancia (C-index)?*) e
Brier Score®®, mais robustas e especificas para captar o comportamento
analisado.(122")

O C-index quantifica a capacidade em discriminar os escores de risco dos
diferentes tempos previstos no método pelos observados nos dados (teste), por
intermédio de uma medida de concordancia entre os pares concordantes pelos nao
descartados. Os pares descartados tem como caracteristica: o menor tempo do evento
(morte); pares com o0 mesmo tempo, a menos que O evento ocorra em um ou em
ambos; e por fim, a ndo ocorréncia do evento em ambos os elementos do par.(®2124)

Em resumo, o C-index quantifica o poder do método em predizer e classificar os
tempos de morte dos pacientes. O intervalo do desempenho do método, assume
valores de 0,0 até 1,0, com a seguinte interpretagéo: 0,5 para desempenho médio, sem
discriminacao preditiva; e 1,0 para desempenho perfeito, referente a um modelo capaz
de separar os pacientes com diferentes desfechos. (%17:23)

O Brier Score corresponde a uma medida similar ao erro quadratico médio,
através de testes entre a precisdo das probabilidades previstas nas fungdes de
sobrevida, com o status observado nos dados para os momentos (T) selecionados do
teste, ou seja, a calibracdo do modelo. Desta forma, avalia a qualidade de predigao do

método através da probabilidade do paciente permanecer livre do evento (morte), em
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que valores mais baixos sugerem melhores resultados, representando de forma

satisfatoria a previsdo individual do método para cada paciente.(?!-2%

Resultados e Discussao

Os resultados apresentados sao decorrentes da aplicacdo do RSF a um banco
de dados clinico composto por uma populagdo de 563 mulheres diagnosticadas com
CM, limitando-se o tempo do seguimento por 5 anos (1825 dias), em consequéncia do
banco original ter como proposta a analise de 5 anos, e assim, identificar a capacidade
de sobrevivéncia neste periodo. A contagem de tempo de sobrevida de 5 anos se inicia
com a data do laudo histopatolégico (diagnostico) e se finaliza com a data do evento
adverso (6bito por CM) ou da censura (ultimo dia de acompanhamento, ou limitado ao
tempo proposto de analise). Portanto, apds o pré-processamento apenas uma paciente
foi excluida por nao possuir a data do laudo histopatolégico, restando 562

pacientes.®10)

Analise descritiva dos dados

O banco de dados original coletado de forma manual (prontuarios), justificando
assim os tratamentos e descrigcdes detalhadas dos dados.® Deste modo, o Quadro |

especifica as caracteristicas das variaveis utilizadas pelo RSF.(518)

Quadro 1 — Descrigao das variaveis clinicas aplicadas ao RSF ©®

Variaveis clinicas do banco de dados Caracteristicas das variaveis

Idade da paciente na primeira consulta oncoldgica

Idade (suspeita de diagndstico)

Medida do tamanho do tumor

Tamanho do tumor
(em cm)

Numero de linfonodos comprometidos

Linfonodos comprometidos . . .
(apos a cirurgia)

Resultado do exame imuno-histoquimico

Receptor de Estrogénio (em cruzes)

Resultado do exame imuno-histoquimico

Receptor de Progesterona (em cruzes)

Resultado do exame imuno-histoquimico

Receptor Her2
(em cruzes)
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O tempo de sobrevivéncia dos pacientes em dias
(limitado a 1825 dias)

Status menopausal

Estado menopausal
(p6s-menopausa-1 ou pré-menopausa-0)

Hormonioterapia

Administrada a hormonioterapia
(sim-1 ou n&0-0)

Grau histopatolégico

Grau histopatoldgico tumoral

(bem diferenciado-1 ou moderadamente diferenciado-2 ou

pouco diferenciado-3)

Seguimento

Status do seguimento, vivas ou 6bito por CM

(censurado-0 ou ndo censurado-1)

A Tabela 1 mostra a analise descritiva dos dados de cada banco (I, Il e lll), ja

definidas anteriormente no Quadro 1; sumarizando e explorando o comportamento de

cada variavel.

Tabela 1 — Analise descritiva das variaveis utilizadas no RSF.

Variaveis Banco | Banco Il Banco lll
Idade * 58.14 + 13.67 58.14 + 13.67 56.57 + 12.90
(minimo - maximo) (26 - 91) (26 - 91) (26 - 91)
Tamanho do tumor * 2.99 + 2.91 3.22+2.75 3.20 £ 2.51
(minimo - maximo) (-1.0 - 25.0) (0.0 - 25.0) (0.4 -15.0)
Linfonodos comprometidos* |2.39 + 4.74 2.53 +4.69 2.90 +4.95
(minimo - maximo) (-1-37) (0-37) (0-37)
Receptor Estrogénio * 2.89+252 2.35+2.06 2.38 +2.02
(minimo - maximo) (0-9) (0-95) (0-95)
Receptor Progesterona * 259 +247 2.05+1.93 2.16 +1.89
(minimo - maximo) (0-9) (0-5) (0-5)
Receptor Her2 * 1.82 £ 3.02 0.83+1.38 0.76 £ 1.41
(minimo - maximo) (0-9) (0-95) (0-95)
Tempo de sobrevida* 1557.72 + 505.60 [1557.72 £ 505.60 |1621.85 + 429.74
(minimo - maximo) (9 -1825) (9 -1825) (149 -1825)
Status menopausal **

Pés-menopausa 375 375 215
Pré-menopausa 187 187 123
Hormonioterapia **

Uso 157 157 86

N&o uso 405 405 252

Grau histopatolégico **

1 (bem diferenciado) 127 127 110

2 (moderadamente) 184 346 160
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3 (pouco diferenciado) 89 89 68
Seguimento **

Censurado (vivas) 433 433 269
N&o censurado (6bito) 129 129 69
Total **

(populagao de pacientes) 562 562 338

* Média e desvio padréo
** Frequéncia

As analises descritivas das variaveis sdo apresentadas na Tabela 1, contendo
nas variaveis numericas: as medias, desvios padrdes, valores minimos € maximos; e
nas categoricas as frequéncias numéricas de cada categoria. Desta forma, nota-se
como as diferencgas formas de pré-processamento dos dados em cada banco (I, Il e 1ll)
influenciaram respectivamente sua descricao. Para exemplificar, observa-se: no Banco |
e Il o mesmo valor amostral e de frequéncia proximos, mas valores de média, desvio
padrdo, minimos e maximos bem diferentes (exceto na idade e tempo de sobrevida 5
anos que foram coletados todos os valores); ja entre os bancos Il e Ill com valores
minimos e maximos iguais, exceto para variavel tempo de sobrevida 5 anos, mas com

valores amostrais, de frequéncias, média e desvio padrao diferentes.

Analise do desempenho do RSF

O desempenho do RSF apresentado por meio da analise das métricas C-index e
Brier Score, usualmente aplicadas a métodos de analise de sobrevida, como
demonstrados na Tabela 2.('221.22) Onde, destaca-se a realizacdo de dois testes: teste 1
sem a inclusao da variavel HER2 e teste 2 com a inclusdo da variavel HERZ2; aplicados
em cada banco |, Il e lll, caracterizados e analisados descritivamente, respectivamente

no Quadro | e Tabela |.

Tabela 2— Representagcado do desempenho do RSF.

Medidas de desempenho Banco | ? Banco Il P Banco lll ¢
C-index

(sem HER?2) 0,784295 0,790064 0,746695
C-index

(com HER?2) 0,792308 0,801603 0,739736
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Brier Score
(sem HER?2) 0,125033 0,120964 0,156970
Brier Score
(com HER?2) 0,123146 0,118892 0,156214

2 Populagao de 562 pacientes diagnosticadas com CM.
b Populagdo de 562 pacientes diagnosticadas com CM.
¢ Populagao de 338 pacientes diagnosticadas com CM.

De maneira geral, as medidas de desempenho do C-index visam verificar a
precisdo da previsdo da sobrevida.('®) Os resultados obtidos nos bancos |, Il e Il sdo
superiores aos alcangados de 0,68 pelo método proposto RSF por Ishwaran ('7). Agora,
ao se comparar o valor de desempenho do C-index entre os testes, ou seja, a inclusdo
ou nao da variavel HERZ2 e entre os bancos |, Il e Ill, observa-se:

e Nos bancos | e Il, a incluséo da variavel HER2 melhora-se sutilmente a eficacia
de predicdo do RSF, com um aumento da precisdo (Cuaist = Cindext - Cindex): NO
banco |, em 0,792308 — 0,784295 = 0,008013; e no banco Il, em 0,801603 —
0,790064 = 0,011539, esta diferenga pode ser atribuida ao pré-processamento.

¢ No banco lll se inverte esta classificacdo, onde a inclusdo obteve uma pequena
diminuicdo da precisdo, em 0,739736 - 0,746695 = -0,006959, ndo melhorando o
desempenho do RSF, que pode ter sido influenciada pela redugao da quantidade
amostral.

Ja as medidas de desempenho do Brier Score apontam para uma boa calibragao
e predicdo do RSF, com métrica inferior a 0,25 em todos os bancos e testes.(225 Qs
resultados desta métrica no banco Ill sdo um pouco maiores que dos outros bancos, e
oposto entre os testes (com ou sem HER2), mas ainda na faixa de efetividade do
desempenho do RSF que pode ter sido influenciada pelo numero amostral reduzido.

As medidas de desempenho do C-index obtidas em todos os testes e bancos
deste trabalho, sdo superiores quando comparados aos resultados de outros trabalhos
da literatura que também aplicaram o RSF a um banco de dados de mulheres
diagnosticadas com CM.®16.177) Porém, no estudo de Aivaliotis et al.('®) o valor de C-
index foi de aproximadamente 0,57, entretanto o objetivo ndo era associar a sobrevida,
mas sim a incidéncia do CM ao indice de Massa Corporal, comparando o classico
modelo Cox Proportional Hazards (CPH) ao RSF.
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O estudo de Moncada-Torres et al.®), usou dados de pacientes com CM n&o

metastatico para comparar o desempenho do RSF a outros métodos como CPH,
Survival Support Vector Machines (SSVM) e Extreme Gradient Boosting (XGB),
demonstrando que os métodos RSF e SSVM apresentam um C-index de 0,63 enquanto
o XGB 0,73, valores estes menores que os obtidos neste trabalho (Tabela 2).

O trabalho de Pinheiro et al.('’) também verifica os resultados dos modelos CPH
e RSF aplicados a um conjunto de dados de CM, resultando em um C-index de 0,68,
menor que os alcangados neste trabalho (Tabela 2). Vale destacar, que os dados das
pacientes do presente trabalho constitui-se: todos os tipos histolégicos de CM e
também as metastaticas.

Ja os resultados do trabalho Xiao et al.('? também comparando-se os modelos
CPH, SSVM e RSF, verificando-se que o RSF superou outros modelos em capacidade
discriminativa com um C-index de 0,85 e um Brier Score de 0,045, resultados estes
melhores que demonstrados na Tabela 2. Vale enfatizar que o estudo('?, constituido
por uma populagcdo de mais 22 mil pacientes e 11 atributos de dados progndsticos
aplicados ao RSF, reflete a importancia de bancos robustos de alta qualidade para
serem aplicados aos MAM.®10.13) Representando uma das limitagdes encontradas na
aplicagao destes métodos, cujo objetivo € obter uma previsao satisfatéria do tempo de

sobrevida para CM.(10.11.12,13)

Conclusao

Os MAM tornaram-se uma metodologia inovadora para previsdo da sobrevida,
mesmo que existam ainda melhorias e potencial para se agregar modelos
computacionais adicionais. Os resultados provenientes deste trabalho, mostraram que o
RSF possibilita analises de sobrevida promissoras para o CM, principalmente quando
validadas por um banco de dados clinico robusto.

Afinal, nota-se que as pesquisas multidisciplinares, com construcido de bancos
de dados robustos e de alta qualidade, baseadas em descobertas anteriores e
orientadas pelos especialistas da area médica, podem resultar em métodos eficazes

para serem aplicados na pratica clinica.
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