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RESUMO

O câncer é considerado uma das doenças que mais causam mortes no mundo e,

especificamente, assola a população feminina no Brasil, como nos casos do Câncer de Mama.

Nesse contexto, o país apresenta problemas de infraestrutura com relação ao diagnóstico

precoce da doença, afetando várias mulheres, principalmente aquelas que estão em

vulnerabilidade social e econômica. Na contemporaneidade, abordagens utilizando

Inteligência Artificial e sequenciamentos genéticos são estudadas para predizer e classificar

tipos de câncer, permitindo a celeridade de detecção. Dessa forma, esse trabalho pretende, por

meio de aprendizado de máquina e biomarcadores moleculares, classificar tipos de câncer que

são mais incidentes em mulheres brasileiras nos últimos anos. Os dados de quantificação de

genes em tecidos cancerosos, provenientes da Broad Institute, localizada em Cambridge,

Massachusett, foram comparados com os gráficos de incidência de câncer em mulheres,

disponibilizado pelo Instituto Nacional de Câncer (INCA), a fim de selecionar uma amostra

para o trabalho. Logo após, a amostra foi dividida em 6 subamostras, baseadas na relevância

dos genes de referência, pela validação no algoritmo Random Forest. A partir disso, as

subamostras foram divididas em bases de treinamento e de teste para implementação de 5

classificadores: Random Forest, SVM, J48, Bayes Network e Naive Bayes. Por fim, foram

analisados os desempenhos dos algoritmos de classificação, além de testes de validação com

mais interações para discutir a relevância de genes comuns para diagnóstico do câncer de

mama. Espera-se contribuir como potencial auxílio na detecção de tipos de câncer em

mulheres. Além disso, esse trabalho pretende incentivar a pesquisa, por engenheiros

biomédicos, sobre a importância de biomarcadores moleculares para identificação de doenças.

Palavras-chave: Aprendizado de Máquina; Biomarcadores moleculares; Câncer.



ABSTRACT

Cancer is considered one of the diseases that cause the most deaths in the world and,

specifically, ravages the female population in Brazil, such as breast cancer. In this context, the

country presents infrastructure problems in relation to early diagnosis of the disease, affecting

several women, especially those who are socially and economically vulnerable. Nowadays,

approaches using Artificial Intelligence and genetic sequencing are studied to predict and

classify types of cancer, allowing for faster detection. Therefore, this work intends, through

machine learning and molecular biomarkers, to classify types of cancer that are most common

in Brazilian women in recent years. Gene quantification data in cancerous tissues, from the

Broad Institute, located in Cambridge, Massachusett, were compared with cancer incidence

graphs in women, made available by the National Cancer Institute (INCA), in order to select a

sample for the work. Soon after, the sample was divided into 6 subsamples, based on the

relevance of the reference genes, by validation in the Random Forest algorithm. From this, the

subsamples were divided into training and testing bases to implement 5 classifiers: Random

Forest, SVM, J48, Bayes Network and Naive Bayes. Finally, the performance of the

classification algorithms was analyzed, in addition to validation tests with more interactions

to discuss the relevance of common genes for the diagnosis of breast cancer. It is expected to

contribute as a potential aid in the detection of types of cancer in women. Furthermore, this

work aims to encourage research, by biomedical engineers, on the importance of molecular

biomarkers for identifying diseases.

Keywords: Machine Learning; Molecular Biomarkers; Cancer.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 MOTIVAÇÃO

O câncer é considerado uma das doenças que mais causam mortes no mundo e,

especificamente nas Américas, é esperado que o índice de mortalidade cresça até 2,1 milhões

até 2030 (Organização Pan-Americana da Saúde, 2020). Em 2022, o câncer de mama

feminino foi o segundo mais incidente do mundo com 2,3 milhões de casos, cerca de 11,6%

das notificações totais (Organização Pan-Americana da Saúde, 2024). Nesse contexto, os

casos de câncer em mulheres no Brasil é um tema bastante pertinente e de atenção para a

saúde coletiva. Em 2023, a estimativa de notificações de casos de cânceres na população

feminina foi de aproximadamente 362,7 mil (Instituto Nacional do Câncer, 2023). O câncer de

mama foi o mais incidente, alcançando 30,1% dos casos totais em mulheres, seguido pelo

câncer de cólon e reto, e de colo de útero como os 3 mais notificados (Instituto Nacional do

Câncer, 2023). Ademais, a estimativa de distribuição dos 10 tipos de câncer mais incidentes

em mulheres, no ano de 2023, no Brasil e na região Nordeste pode ser visualizada na Figura

1.

Figura 1 – Estimativa de incidência de câncer em mulheres no ano de 2023

Fonte: Instituto Nacional de Câncer (2023)

Nota: Figura elaborada com base nos dados informados pelo Instituto Nacional de Câncer.

Portanto, a partir da apresentação estatística desse cenário, há a necessidade de

reforçar o sistema de saúde brasileiro com tecnologias que prezem pelo diagnóstico precoce
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de cânceres em mulheres para propiciar um tratamento mais precoce, certamente menos

traumático e menos custoso às pacientes e ao Estado. Ademais, a utilização do Aprendizado

de Máquina (AM) para classificação de tipos de câncer por meio de sequenciamentos

genéticos já é bastante vista na literatura e pode ser uma alternativa para auxílio na área da

oncologia (Wang et al., 2021).

1.2 JUSTIFICATIVA

No Brasil, em 2021, cerca de 62% dos casos de câncer foram diagnosticados em

estágios avançados da doença (Instituto Oncoguia, 2023). Dessa forma, é necessária a

preocupação com o diagnóstico precoce de câncer no Brasil, visto que muitas técnicas

implementadas, atualmente, ainda apresentam gargalos quanto ao tempo de descoberta da

doença e expectativa de cura após o diagnóstico (Instituto Oncoguia, 2023). Ademais, para

adiantar o diagnóstico e com uma abordagem menos invasiva, a detecção de genes

biomarcadores e até proteínas encontradas em células tumorais são alternativas para auxílio

desse monitoramento oncológico. Além da falta de tecnologias suficientes para detecção do

câncer atualmente, o impacto disso nas mulheres pobres e moradoras de periferia é um sinal

de urgência. Pesquisas apontam que 7 em cada 10 moradores de favelas não tem acesso a

diagnósticos e exames (Instituto Oncoguia, 2023). Nesse contexto, o uso do AM para auxiliar

mulheres que apresentem condições mais precárias e de alta vulnerabilidade social no

diagnóstico de câncer é extremamente necessário, principalmente no Sistema Único de Saúde

(SUS).

1.3 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo geral construir modelos de aprendizado de máquina

para detecção precoce dos tipos de câncer mais comuns em mulheres a partir de sua

representação na forma da quantificação de biomarcadores moleculares em amostras.

1.3.1 Objetivos Específicos

1. Selecionar a base de dados utilizada para os experimentos de AM a partir dos dados

estatísticos do Instituto Nacional de Câncer (INCA) sobre incidência de câncer em

mulheres;
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2. Analisar a relevância dos biomarcadores e separá-los em subamostras;

3. Separar cada subamostra em conjuntos de treinamento e teste;

4. Analisar o desempenho do conjunto de treino nos algoritmos pré-estabelecidos e

extrair o melhor entre eles para o conjunto de teste;

5. Analisar o desempenho do conjunto de teste com o algoritmo treinado e escolhido;

6. Avaliar a qualidade dos resultados obtidos e a relevância para o cenário atual de

diagnóstico de câncer em mulheres.

1.4 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

O presente trabalho está organizado na seguinte estrutura: no capítulo 2, será

apresentada a fundamentação teórica para basear as principais definições no estudo do câncer,

como o entendimento de tumores, da genômica do câncer e exemplos da literatura de

biomarcadores moleculares para diagnóstico de alguns tipos de câncer. Ademais, também

serão exemplificados artigos e projetos de pesquisa que utilizaram inteligência artificial para

prever ou classificar essas doenças, além de definições de aprendizado de máquina e

indicadores estatísticos utilizados nas etapas seguintes. Logo após, será apresentada a

metodologia utilizada desde a aquisição dos dados até as fases de treinamento e teste com

diferentes algoritmos de classificação no capítulo 3. Por fim, nos capítulos 4 e 5 serão

apresentados os resultados relevantes desse trabalho, além de discussões sobre o desempenho

dos classificadores utilizados e possível utilizado desse estudo para a saúde coletiva voltada

para as mulheres brasileiras.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 CÂNCER

O termo câncer é utilizado, na oncologia, para definir as doenças causadas pelo

crescimento desordenado das células em um determinado tecido do corpo (Instituto Nacional

de Câncer, 2022). A partir de sucessivas divisões celulares, formam-se tumores que podem

invadir órgãos vizinhos à origem do câncer e, também, regiões mais distantes por meio da

circulação sanguínea e linfática, sendo esta última a fase mais severa e denominada de

metástase (Patel, 2020). A Figura 2 ilustra a progressão do câncer no corpo humano de

maneira geral.

Figura 2 – Representação de progressão de células cancerígenas em órgãos

Fonte: Instituto Nacional de Câncer (2022)

2.1.1 Tumores

Os tumores podem ser diferenciados em benignos e malignos. O tumor benigno

apresenta limites de crescimento bem definidos e células que se assemelham com a de origem,

não havendo riscos de atingir tecidos vizinhos ou de desenvolver metástases (Patel, 2020).

Entre os exemplos mais comuns desse caso, há os adenomas originários em glândulas

corpóreas mais generalizadas, os miomas encontrados no tecido muscular liso do útero e os
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lipomas que são camadas de gordura encontradas entre a pele e os tecidos musculares do

tronco, cabeça e membros adjacentes (Hospital Israelita Albert Einstein, 2023).

Por outro lado, os tumores malignos não apresentam uma expectativa de crescimento

delimitada, além da falta de semelhança entre as células atuantes e a originária (Patel, 2020).

A partir disso, essas neoplasias podem desenvolver diferentes tipos de câncer, além de

metástases irreversíveis a depender do período de diagnóstico (Patel, 2020). Dentre as

categorias principais de tumor maligno, pode-se citar o carcinoma que é caracterizado pela

origem de crescimento na pele e em células de glândulas, sendo este último chamado de

adenocarcinoma (Pfizer Brasil, 2022). Ademais, há o sarcoma, o qual surge em células do

tecido conjuntivo como músculos, ossos e cartilagens, além da leucemia, conhecida por

invadir células do tecido sanguíneo, podendo ser diferenciada em mielomas e linfomas (Pfizer

Brasil, 2022). As Figuras 3 e 4 ilustram o aparecimento de adenocarcinomas e carcinomas em

órgãos humanos.

Figura 3 – Representação ilustrativa do adenocarcinoma em cavidades

Fonte: Demarco (2021)

Figura 4 – Exemplo de carcinomas na pele

Fonte: G1 (2019)



18

2.1.2 Genômica do Câncer

O surgimento e desenvolvimento do câncer nos seres humanos também pode ser
explicado à nível molecular. O ácido desoxirribonucleico (DNA) é uma estrutura, em formato
de dupla hélice, formada por uma sequência não-aleatória de milhares de nucleotídeos e
pareada por 4 bases nitrogenadas: adenina, citosina, timina e guanina (Alberts et al., 2017).
Esse sequenciamento carrega a informação genética de uma célula, também denominada de
gene, que será transcrita em ácido ribonucleico (RNA) e traduzida em proteínas, finalizando o
processo de expressão gênica (Alberts et al., 2017). A partir desse contexto, quando há
alterações no procedimento de duplicação do DNA, afetando o pareamento de bases, arranjo
de nucleotídeos no sequenciamento genético ou outros processos biológicos, alguns genes
sofrem mutações que podem modificar células e, a partir de múltiplas divisões, transformá-las
em tumores (Instituto Nacional de Câncer, 2022). Dentre as alterações genéticas no DNA
mais comuns na literatura, podem ser mencionadas as mutações de deleção, duplicação,
inversão e translocação, como podem ser ilustradas na Figura 5.

Figura 5 – Alterações Cromossômicas Estruturais

Fonte: Faria (2021)

Os genes modificados que podem desencadear o surgimento do câncer são

classificados em 3 grupos: proto-oncogenes, genes supressores de tumor e genes de reparo de

DNA. Os proto-oncogenes regulam a divisão celular, porém quando são mutados, se tornam

oncogenes e todas as células que são comandadas por eles recebem a instrução de se

dividirem de maneira desordenada e ininterrupta, contribuindo para o desenvolvimento do

câncer no tecido ou órgão de origem (Instituto Nacional de Câncer, 2022). Já os genes
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supressores de tumor são responsáveis por inibir esse processo de divisão das células, mas se

forem desregulados, podem perder a comunicação com elas e, consequentemente, auxiliar no

surgimento de tumores (Kontomanolis et al., 2020; Otmani; Lewalle, 2021). Os genes de

reparo de DNA inspecionam possíveis erros de pareamento de bases nitrogenadas e processos

adjuntos, porém com alterações causadas por mutação, os erros podem se acumular, também

gerando o aparecimento do câncer (Moubarz et al, 2022). Essas informações genéticas

modificadas são consideradas marcadores biológicos, ou seja, genes que podem facilitar a

diferenciação entre células cancerosas e saudáveis (Khan et al., 2022).

2.1.2.1 Uso de Marcadores Biológicos na Identificação de Cânceres na Literatura

No fim da década de 1970, moléculas específicas encontradas em fluidos corporais,

como sangue e urina, começaram a ser validadas como biomarcadores para diagnósticos de

doenças (Khan et al., 2022). Com o avanço dos estudos oncológicos, o uso de genes para

identificação de cânceres se tornou cada vez mais presente na genômica, tendo um bom

primeiro exemplo a identificação do gene BRAF em DNA circulante de tumor (ctDNA), um

fragmento de DNA liberado por células cancerosas na corrente sanguínea (Oliveira et al.,

2022). O BRAF codifica a proteína B-Raf, que participa da via de sinalização

Mitogen-Activated Protein Kinase/Extracellular Signal-Regulated Kinase (MAPK/ERK),

responsável pela regulação de crescimento celular e apoptose (morte celular programada)

(Halle; Johnson, 2021). A partir da mutação BRAF V600E, que é caracterizada pela troca do

aminoácido valina por ácido glutâmico na posição 600 da sequência genética, a ativação de

crescimento celular será contínua, corroborando para o surgimento de possíveis tumores

(Halle; Johnson, 2021). A partir desse contexto, Oliveira et al. apontam que a expressão desse

gene no ctDNA pode ser útil para o monitoramento da resposta do câncer de pele ao

tratamento por imunoterapia (Oliveira et al, 2022).

Nos estudos de Câncer de Mama, as mutações dos genes BRCA1 e BRCA2,

associados a falhas em genes de reparo de DNA, são potenciais identificadores e preditores da

doença, tendo prevalência de 22,73% em pacientes com câncer de mama com histórico

familiar dessa doença (Han; Kim, 2021). Esses genes são responsáveis por produzir proteínas

que auxiliam na manutenção de DNAs danificados, mantendo a estabilidade genética das

células (Kim; Shin, 2021). A partir de alterações no BRCA1 e BRCA2, o reparo é desfalcado

e o acúmulo de erros torna a célula suscetível a se tornar um tumor maligno. Ademais, outro
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gene de reparo genômico importante nesse contexto é o Nibrin (NBN), o qual tem como

função principal transportar as proteínas MRE11A e RAD50 até o local de quebra da dupla

hélice do DNA com o objetivo de reconstruí-la (Nithya; Chandrasekar, 2019). A partir de

mutações no NBN, há a teoria de que os erros provenientes da replicação também possam não

ser percebidos corretamente, contribuindo para o descontrole de crescimento celular. A partir

desse contexto, Nithya e Chandrasekar analisaram mudanças em aminoácidos em regiões

estratégicas do Nibrin, como por exemplo, a troca de fenilalanina em leucina na posição 266

do gene, e perceberam que, neste caso, há o aparecimento de anemia plástica e síndrome de

quebra de Ninjmegan, caracterizada como um tipo de microcefalia (Nithya; Chandrasekar,

2019).

Nos estudos do Câncer Colorretal, também é possível encontrar biomarcadores em

potencial para identificação da doença, como os genes da família do Fator C de Crescimento

Endotelial Vascular (VEGFC) (Malki et al., 2020). Os VEGFCs são responsáveis por

promover o crescimento de novos sanguíneos, também chamado de angiogênese. Esse

fenômeno biológico é essencialmente vinculado ao crescimento de tumores e até de

metástase, correlacionando com os fatores de crescimento vascular endotelial (Malki et al.,

2020). Ademais, os genes da família VEGF são bastante expressados em fases mais

avançados do Câncer Colorretal, mas também podem ser identificados na fase de adenoma

(Malki et. al, 2020). No caso do Câncer de Pulmão, genes como o Fator de Transição

Mesenquimal-epitelial (MET), que tem como função codificar o receptor tirosina-quinase

para auxiliar no crescimento e diferenciação celular, e o gene BRAF supracitado são bastante

utilizados na oncologia para identificar níveis da doença (Sears; Mazzone, 2020). Por fim, o

Câncer de Tireóide também pode ser identificado e analisado pelo gene codificante da

proteína B-Raf, além de outros genes como o Rat Sarcoma (RAS), que regula o crescimento

celular, e também o proto-oncogene Rearranged during Transfection (RET), agindo de

maneira similar ao RAS (Abdullah et al., 2019).
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2.2 O USO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL PARA CLASSIFICAÇÃO DE CÂNCER A
PARTIR DE SEQUENCIAMENTOS GENÉTICOS – UMA BREVE REVISÃO
BIBLIOGRÁFICA

Na atualidade, diversos trabalhos científicos estão contribuindo para as descobertas do

uso da inteligência artificial para predição e classificação de câncer por sequenciamentos

genéticos. Um bom exemplo introdutório é o uso de aprendizado profundo para classificação

de câncer a partir de conformação bidimensional (2D) dos genes de referência em expressão

das doenças (Wang et al., 2021). Nessa pesquisa, Wang et al. desenvolveram um método de

classificação de cânceres baseado em redes neurais de convolução (CNN), nomeado de

MI_DenseNetCAM, com amostras de 33 tipos de câncer, como o câncer de Mama, Colorretal,

de Pulmão e, também, de Tireoide. As amostras foram coletadas de modo experimental e os

genes de referência foram extraídos por meio de um processo chamado RNA-Seq para depois

serem quantificados (Wang et al., 2021). Logo após, os dados foram pré-processados para

padronização, transformados em uma matriz 2D e, por fim, foram colocados no modelo de

classificação (Wang et al., 2021). O modelo de convolução apresenta camadas densas entre as

redes neurais para evitar overfitting para menores instâncias, além de utilizar o Grad-cam

para, a partir dos mapas de calor gerados a cada experimento, identificar quais genes foram os

mais relevantes para a classificação (Wang et al., 2021). Como resultados, o modelo proposto

por Wang et al. obteve acurácia de 96,81% em comparação com o algoritmo de máquina de

vetor de suporte linear multi-class (rL-GenSVM) com 87,29%.

Outra abordagem significativa encontrada na literatura foi no uso de CNNs para

predição de genes importantes para determinar câncer de pâncreas especificamente (Mori et

al., 2021). A partir dessa hipótese, Mori et al. coletaram amostras de tecidos com o

adenocarcinoma pancreático e saudáveis para extraírem os genes e utilizar em uma rede

neural artificial. Diferentemente de Wang et al., neste trabalho os dados não foram

transformados em uma matriz 2D, e sim foram configurados como uma planilha de dados

(Mori et al., 2021). Os pesquisadores utilizaram uma CNN adaptada com uma camada de

seleção de atributos antes das camadas de convolução. Essa camada foi responsável por dar

diferentes pesos para as entradas, que seriam os genes, tendo uma classificação dos mais

importantes ao final de cada treinamento (Mori et al., 2021). Mori et al. não utilizaram

métodos estatísticos como forma de validar a classificação dos genes, e sim a contagem

daqueles que mais estiveram na posição primordial de relevância para o treino do modelo

(Mori et al., 2021). A partir desse método, eles encontraram genes relevantes que,
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comparados com a literatura, eram bastante estudados na oncologia para o câncer pancreático

(Mori et al., 2021).

Com relação ao Câncer de Mama, trabalhos de pesquisa relacionados à classificação

de subtipos da doença podem ser encontrados na literatura, como o uso de Aprendizado de

Máquina para diferenciar o Triplo-Negativo (TNBC) do Não Triplo-Negativo (Non-TNBC)

(Wu; Hicks, 2021). Wu e Hicks coletaram dados de RNA-Seq contendo 110 amostras de

câncer do tipo TNBC e 992 do tipo Non-TNBC a partir do The Cancer Genome Atlas

(TCGA) e logo após as instâncias foram normalizadas e finalizadas em 116 e 818 para TNBC

e Non-TNBC respectivamente. A partir dos dados já pré-processados, os autores utilizaram

quatro modelos de AM: SVM, K-nearest neighbor (KNN), Naive Bayes (NGB) e Árvores de

Decisão (DT) para escolha do melhor algoritmo e estudo do treinamento e teste da base de

dados posteriormente (Wu; Hicks, 2021). Os resultados encontrados foram interpretados

estatisticamente e apresentados, em termos de acurácia, a classificação dos modelos foram de

87% para KNN, 85% para NGB, 87% para DT e 90% para SVM (Wu; Hicks, 2021). A partir

dessa análise prévia, Wu e Hicks utilizaram o SVM como algoritmo para os experimentos de

treinamento e teste, chegando a 90% de acurácia para os agrupamentos de treino e 82% para

os agrupamentos de teste.

Outra abordagem importante nos estudos do Câncer de Mama na literatura é o de

classificação de Carcinomas Ductais Invasivos por meio de AM (Roy et al., 2020). Roy et al.

obtiveram os dados a partir de dados de RNA-Seq a partir do TCGA e dividiram as amostras

em 2 grupos: Estágio Inicial e Estágio Final, contendo 2 subgrupos cada (Estágio I e II para o

grupo de Estágio Inicial e Estágio III e IV para o grupo de Estágio Final). No total, 610

amostras foram coletadas, sendo 107 do Estágio I, 362 do Estágio II, 128 do Estágio III e 13

do Estágio IV (Roy et al., 2020). Os dados foram separados em conjunto de treino e teste por

80% e 20% amostras respectivamente, utilizando o Random Forest (RF), DT, NB, Regressão

Logística (LR) e SVM. Os autores observaram que o RF obteve a melhor peformance em

todos os agrupamentos de treino, tendo 95% de acurácia para validação (Roy et al., 2020).

2.3 APRENDIZADO DE MÁQUINA

O aprendizado de máquina é considerado um ramo advindo da Inteligência Artificial,

que tem como objetivo colaborar com a inteligência humana para melhorar análises de

classificação e predição de dados por meio de algoritmos computacionais (Helm et al., 2020).

Esses algoritmos, a partir de uma quantidade grande de dados como entradas e saídas, são
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configurados para aprender a reconhecer padrões e, dessa forma, classificar e até predizer, em

alguns casos, outros dados considerados desconhecidos pelo sistema criado (Helm et al.,

2020). Ademais, a partir de repetições significativas de treinamento desse algoritmo

configurado, a máquina será capaz de receber um conjunto de dados de entrada e gerar uma

saída baseada em uma decisão para resolver um problema específico (Helm et al., 2020). O

desempenho da máquina é analisado a partir de métricas diversas, sendo a estatística a mais

comum na literatura, e na seção 2.3.4 as métricas utilizadas nesse trabalho serão descritas de

maneira mais aprofundada.

O aprendizado de máquina pode ser dividido em 3 subáreas: aprendizado não

supervisionado, aprendizado supervisionado e aprendizado por reforço. O aprendizado não

supervisionado é uma técnica que carece de uma variável de saída, sendo uma forma de

encontrar relações entre a base de dados sem necessariamente ter um resultado medido (Jiang;

Gradus; Rosellini, 2020). Como exemplos, esse tipo de método de aprendizado já foi citado

na literatura para uso em transtornos mentais, análise de componentes principais (PCA) e

análise fatorial (Jiang; Gradus; Rosellini, 2020).

Em contrapartida, o aprendizado supervisionado tem como objetivo predizer e

classificar um resultado específico que se espera pelos administradores da máquina (Jiang;

Gradus; Rosellini, 2020). A gama de uso desse tipo de aprendizado na literatura é bastante

significativa, como em prognóstico de doenças, como o próprio câncer, sendo base de dados

com um único câncer ou até com vários (Jiang; Gradus; Rosellini, 2020). A aplicação de

classificação e predição se diferencia pela conformação dos dados: se os dados estiverem

separados por categorias, a classificação é a mais adequada, mas se os dados estiverem

agrupados de forma contínua, a predição é a mais utilizada (Freedman, 2009). Por fim, o

aprendizado por reforço é uma técnica que utiliza aspectos das dos dois tipos de aprendizado

supracitados, treinando a máquina para atingir melhores resultados por meio do método de

tentativa e erro (Amazon Web Services, 2023). A partir disso, o algoritmo descobre, por meio

de feedback próprio, quais os melhores caminhos de decisão utilizando o paradigma de

gratificação, ou seja, um valor positivo, negativo ou nulo para cada ação feita ambientada por

entradas e saídas de dados (Amazon Web Services, 2023).
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2.3.1 Métricas Estatísticas de Desempenho

As métricas Estatísticas de Desempenho utilizadas nesse trabalho são baseadas em

variáveis utilizadas na decisão e classificação obtida pelos algoritmos. Considerando t uma

classe descrita na base de dados, essas variáveis podem ser descritas da seguinte forma:

1. Verdadeiros Positivos (VPₜ): classificações corretas obtidas pelo algoritmo, ou

seja, dados classificados como classe t e que realmente pertencem à classe t;

2. Falsos Positivos (FPₜ): classificações incorretas obtidas pelo algoritmo, ou seja,

dados classificados como classe t, mas que não pertencem à classe t;

3. Verdadeiros Negativos (VNₜ): classificações corretas obtidas pelo algoritmo,

porém neste caso os dados não são classificados como classe t e realmente não

pertencem à classe t;

4. Falsos Negativos (FNₜ): classificações incorretas obtidas pelo algoritmo, porém

nesse caso os dados não são classificados como classe t, mas pertencem à classe t;

5. Total de classificações (P).

2.3.1.1 Acurácia

A acurácia mede a taxa de proximidade da classificação dos dados em comparação à

classificação real deles. A fórmula para esse indicador pode ser descrita por (2.1):

Acurácia = (2.1)𝑡=1

𝑛

∑ 𝑉𝑃
𝑡

𝑃

sendo o número de classes.𝑛

2.3.1.2 Índice Kappa

O Índice Kappa (K) mede a concordância entre classificadores que categorizam um

conjunto de itens em um determinado número de classes. O medidor K pode ter os seguintes

valores de intervalos críticos:

1. K = 1: concordância ideal;

2. K = 0: concordância esperada para o acaso;
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3. K < 0: discordância (concordância menor que a esperada).

Os valores de K podem estar entre -1 e 1. Logo, quanto mais próximo de 1, mais ideal

a concordância (Mchugh, 2012). Esse índice pode ser calculado a partir da matriz confusão n

x n das probabilidades observadas e esperadas, além de que é a quantidade de vezes que a𝐶
𝑡𝑢

classe t foi classificada como classe u. A partir disso, a expressão matemática para esse

medidor pode ser vista em (2.2):

K = (2.2)
𝑃

𝑜−𝑃
𝑒

1−𝑃
𝑒

em que é a probabilidade observada calculada por (2.2.1):𝑃
𝑜 

(2.2.1)𝑃
𝑜

=  𝑡=1

𝑛

∑ 𝐶
𝑡𝑡

𝑃

e é a probabilidade esperada calculada por (2.2.2):𝑃
𝑒

(2.2.2)𝑃
𝑒

=  𝑖=1

𝑛

∑ ((
𝑢=1

𝑛

∑ 𝐶
𝑡𝑢

) 𝑥 (
𝑢=1

𝑛

∑ 𝐶
𝑢𝑡

)

𝑃2

em que n é o número de classes, é o número de vezes em que t classes foram classificadas𝐶
𝑡𝑡

corretamente, o total esperado da classe t e o total observado para a classe t.𝐶
𝑡𝑢

𝐶
𝑢𝑡

2.3.1.3 Sensibilidade

A sensibilidade mede a proporção dos verdadeiros positivos com relação a todas as

outras classificações obtidas na classe de positivos (verdadeiros e falsos). A fórmula para esse

medidor pode ser vista em (2.3):
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Sensibilidade = (2.3)1
𝑛

𝑡=1

𝑛

∑
𝑉𝑃

𝑡

𝑉𝑃
𝑡
+𝐹𝑁

𝑡

sendo o número de classes.𝑛

2.3.1.4 Especificidade

A especificidade mede a proporção dos verdadeiros negativos com relação a todas as

classificações obtidas na classe de negativos (verdadeiros e falsos). A fórmula para esse

medidor pode ser vista em (2.4):

Especificidade = (2.4)1
𝑛

𝑡=1

𝑛

∑
𝑉𝑁

𝑡

𝑉𝑁
𝑡
+ 𝐹𝑃

𝑡

sendo o número de classes.𝑛

2.3.1.5 Área sob a curva ROC

Á área sob a curva ROC (AUC-ROC) mede o desempenho do algoritmo em distinguir

as classes positivo e negativo (Moorthy; Sankar, 2019). O AUC-ROC pode estar entre os

seguintes intervalos numéricos:

1. AUC-ROC = 1: um modelo ideal que classifica todas as instâncias de maneira

correta;

2. AUC-ROC = 0.5: um modelo que classifica as instâncias da mesma forma que

uma classificação aleatória;

3. AUC-ROC < 0.5: um modelo que classifica as instâncias de maneira inferior à

classificação aleatória.

Essa medida pode ser calculada a partir de (2.5):

AUC = (2.5)
𝑡=1

𝑛

∑
𝑉𝑃𝑅

𝑡 
−𝑉𝑃𝑅

𝑡+1

2( )𝑥 (𝐹𝑃𝑅
𝑡

− 𝐹𝑃𝑅
𝑡+1

)

em que é a sensibilidade, a especificidade e o número de classes.𝑇𝑃𝑅 𝐹𝑃𝑅  𝑛
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3 METODOLOGIA

3.1 A BASE DE DADOS

Os dados para esse trabalho foram extraídos diretamente da Broad Institute, localizada

em Cambridge, Massachusetts. A base de dados possui 10446 amostras de tecidos

categorizados por 33 tipos de câncer, que são quantificados por 20531 genes de referência

pelo procedimento RNASeq sem normalização estatística. A Tabela 1 apresenta as siglas

referentes a cada câncer por localização tecidual, além da quantidade de amostras para cada

doença.

Tabela 1 – Catalogação e distribuição das amostras de câncer

Fonte: Broad GDAC Firehose (2016)

Nota: Tabela elaborada com base nos dados informados pelo Broad GDAC Firehose.
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3.2 REARRANJO DA BASE DE DADOS

Primeiramente, a base de dados foi extraída separadamente por cada tipo de câncer e

em formato data. Logo após, os dados foram transformados em uma planilha do tipo csv,

concatenados e transpostos para que as instâncias (tecidos com câncer) estivessem em linhas e

os atributos (genes quantificados) em colunas. Por fim, foi adicionada uma coluna para

identificar cada amostra pelo respectivo tipo de câncer.

3.3 AMOSTRA DE TIPOS DE CÂNCER EM MULHERES

A partir da base de dados completa e do gráfico de incidência de câncer em mulheres

no Brasil, disponibilizado pelo Instituto Nacional de Câncer (Figura 1), foram escolhidos os 5

tipos de câncer mais comuns na população feminina como amostra para as próximas etapas do

projeto.

3.4 ANÁLISE ESTATÍSTICA DESCRITIVA DA AMOSTRA

A amostra foi submetida a uma análise estatística descritiva para verificar a

distribuição dos dados e possíveis padrões de agrupamentos. Essa etapa foi feita a partir de

programação em Python pelo Google Colab.

3.5 SUBAMOSTRAGENS DA BASE DE DADOS DE TRABALHO

A base de dados escolhida foi submetida a um treinamento de validação com o

classificador Random Forest (n = 10), pelo software Weka, para observar a porcentagem de

relevância dos atributos. A partir disso, foram feitas 6 subamostras baseadas na relevância dos

genes: acima de 0%, acima de 10%, acima de 20%, acima de 30%, acima de 40% e acima de

50%.

3.6 PRÉ-TREINAMENTO DAS SUBAMOSTRAGENS

Após a divisão das subamostras, foram feitas as separações da base de treinamento e

de teste, 70% e 30% respectivamente, pelo filtro supervisionado Resample no software Weka.
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Ademais, utilizando o filtro também supervisionado SMOTE, incluído no programa

supracitado, foi feito o balanceamento das 6 bases de treino. O percentual de aumento de um

conjunto de classes é feito a partir daquela que possui o maior número de instâncias. Dessa

forma, considerando a quantidade de instâncias desejadas e a quantidade de instâncias da𝑖 𝑗

classe desbalanceada, o cálculo para a porcentagem de aumento pode ser visualizado em

(2.6):

(2.6)𝑃𝑜𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑎𝑔𝑒𝑚 = 𝑖
𝑗 𝑥 100( ) −  100 

3.7 TREINAMENTO E TESTE

As 6 bases de dados balanceadas foram submetidas ao treinamento de classificação

com validação cruzada de 10 folds e 30 repetições pelo software Weka. A relação dos

algoritmos e configurações específicas aplicadas pode ser visualizada na Tabela 2. Logo após,

a partir da planilha de desempenho gerada, foram extraídas a média e o desvio padrão dos

indicadores estatísticos mencionados na fundamentação teórica: acurácia, índice kappa,

sensibilidade, especificidade e AUC-ROC. O melhor classificador, baseado nas métricas

citadas, foi implementado nas bases de teste para analisar o desempenho do algoritmo.

Tabela 2 – Algoritmos de classificação utilizados no trabalho

Fonte: O autor (2024)
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3.8 ANÁLISE DA RELEVÂNCIA DE BIOMARCADORES NO CÂNCER DE MAMA

Após as etapas de treinamento e teste das subamostras baseadas no Random Forest

(n=10), foram feitas análises, na base de dados primordial, com números de interações

maiores (n=20, n=50 e n=100), visando verificar possíveis mudanças na relevância dos genes

BRCA1 e BRCA2, comuns no diagnóstico do câncer de mama especificamente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

4.1 A BASE DE DADOS DE TRABALHO

A partir da comparação com o gráfico de incidência de câncer em mulheres no país

(Figura 1) e dos dados disponibilizados pela Broad Institute, os 5 tipos de câncer escolhidos

para a amostra de dados foram: Carcinoma invasivo de mama (BRCA), Adenocarcinoma de

cólon (COAD), Adenocarcinoma pulmonar (LUAD), Adenocarcinoma de reto (READ) e

Carcinoma de tireoide (THCA). A distribuição específica dos tecidos pelos tipos de câncer

selecionados pode ser visualizada na Figura 6.

Figura 6 – Distribuição das amostras de tecidos por tipo de câncer

Fonte: Broad GDAC Firehose (2016)

Nota: Tabela elaborada com base nos dados informados pelo Broad GDAC Firehose.

A base de dados de trabalho compreende 2789 amostras, sendo aproximadamente

26,7% da base de dados total disponibilizada pelo Instituto.
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4.2 ANÁLISE ESTATÍSTICA DESCRITIVA

A distribuição estatística descritiva da base de dados de trabalho foi baseada na

expressão dos genes de referência nas amostras de câncer. A partir disso, foram visualizados 4

agrupamentos principais:

1. Agrupamento 1 - Genes com pouca expressão 1: Genes com expressão nula na

maioria dos tecidos, mas quando são expressadas possuem valores próximos de zero e

da média, como pode ser visualizado no Gráfico 1.

2. Agrupamento 2 - Genes com pouca expressão 2: Genes com expressão nula na

maioria dos tecidos, mas quando são expressadas possuem valores mais distantes do

zero e da média, como pode ser verificado no Gráfico 2.

3. Agrupamento 3 - Genes com muitas expressões 1: Genes com expressão significativa

na maioria dos tecidos, porém há expressão nula em algumas amostras dos tipos de

câncer, como pode ser visualizado no Gráfico 3.

4. Agrupamento 4 - Genes com muitas expressões 2: Genes com expressão significativa

na maioria dos tecidos e sem expressão nula, como pode ser visualizado no Gráfico 4.

Gráfico 1: Distribuição de um exemplo de gene do agrupamento 1

Fonte: O autor (2024)
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Gráfico 2: Distribuição de um exemplo de gene do agrupamento 2

Fonte: O autor (2024)

Gráfico 3: Distribuição de um exemplo de gene do agrupamento 3

Fonte: O autor (2024)
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Gráfico 4: Distribuição de um exemplo de gene do agrupamento 4

Fonte: O autor (2024)

4.3 SUBAMOSTRAGENS DA BASE DE DADOS DE TRABALHO

A partir do classificador Random Forest (n=10), foi possível considerar a relevância

de todos os genes para extrair 6 subamostras: relevâncias acima de 0%, 10%, 20%, 30%, 40%

e 50%. A distribuição de genes para cada subamostra pode ser visualizada na Tabela 3.

Também foi possível extrair a acurácia e o índice kappa iniciais das subamostras, como pode

ser verificado no Gráfico 5.

Tabela 3 – Distribuição dos atributos (genes) nas subamostras da base de dados

Fonte: O autor (2024)
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Gráfico 5 – Análise de aprendizado do modelo Random Forest (n = 10)

Fonte: O autor (2024)

4.4 PRÉ-TREINAMENTO DAS SUBAMOSTRAS

Inicialmente, as subamostras foram separadas, pelo método de Resample, em bases de

treinamento (70%) e teste (30%). A nova distribuição dos dados das subamostras e das 5

classes podem ser visualizadas nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4 – Nova distribuição das instâncias por base de dados de treinamento e teste

Fonte: O autor (2024)

Tabela 5 – Distribuição das instâncias de treinamento e teste por classe

Fonte: O autor (2024)
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Com relação ao balanceamento das bases de treinamento, utilizando o método

SMOTE, a quantidade de instâncias foi aumentada seguindo a classe BRCA. A porcentagem

de aumento para as 4 classes pode ser visualizada na Tabela 6.

Tabela 6 – Porcentagem de aumento das classes balanceadas

Fonte: O autor (2024)

4.5 TREINAMENTO E TESTE

4.5.1 Treinamento

A partir de 10 folds e 30 repetições, cada algoritmo descrito na Tabela 2 foi treinado

na base de dados de treinamento. O desempenho dos classificadores pode ser visualizado no

Gráfico 6 e nas Tabelas 7, 8, 9, 10, 11 e 12. Todas as métricas foram incorporadas com 5

números significativos após a vírgula para melhor análise de escolha do algoritmo.

Gráfico 6 – Desempenho dos algoritmos de treinamento nas subamostras

Fonte: O autor (2024)
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Tabela 7 – Desempenho do treinamento para genes acima de 0% de relevância

Fonte: O autor (2024)

Tabela 8 – Desempenho do treinamento para genes acima de 10% de relevância

Fonte: O autor (2024)
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Tabela 9 – Desempenho do treinamento para genes acima de 20% de relevância

Fonte: O autor (2024)

Tabela 10 – Desempenho do treinamento para genes acima de 30% de relevância

Fonte: O autor (2024)
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Tabela 11 – Desempenho do treinamento para genes acima de 40% de relevância

Fonte: O autor (2024)

Tabela 12 – Desempenho do treinamento para genes acima de 50% de relevância

Fonte: O autor (2024)

A partir do Gráfico 6, é possível visualizar que o algoritmo Random Forest entre 100 e

300 interações obteve um desempenho bastante próximo com diferenças na escala de

centésimos e milésimos na acurácia, além de valores iguais em outros indicadores, como na

AUC-ROC. Ademais, é possível verificar, graficamente, a diferença ínfima entre os

indicadores estatísticos na base de dados com genes acima de 50% nos Gráficos 7, 8 e 9.
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Gráfico 7 – Acurácia de treinamento para genes acima de 50% de relevância

Fonte: O autor (2024)

Gráfico 8 – Índice kappa de treinamento do Random Forest (n=100 até n= 300)

para genes acima de 50% de relevância

Fonte: O autor (2024)

Gráfico 9 – Sensibilidade, especificidade e AUC-ROC de treinamento do Random Forest

(n=100 até n= 300) para genes acima de 50% de relevância
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Fonte: O autor (2024)

4.5.2 Teste

A partir da análise do desempenho dos classificadores no treinamento, foram

escolhidos o Random Forest (n=250) para genes acima de 30% e 40% de relevância, além do

Random Forest (n=300) para genes acima de 0%, 10%, 40% e 50% de relevância. As duas

configurações, com as bases de teste, obtiveram 100% de acurácia, além dos outros

indicadores como o índice kappa, sensibilidade, especificidade e AUC-ROC no valor 1,

significando que os dois algoritmos conseguiram identificar todos os tipos de câncer

corretamente. A matriz de confusão da base de dados de teste pode ser visualizada na Tabela

13.

Tabela 13 – Matriz de confusão da base de dados de teste

Fonte: O autor (2024)
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A partir do desempenho dos algoritmos nas bases de dados de teste, é possível

compreender que com configurações de algoritmos de aprendizado de máquina eficientes, é

possível utilizar de genes quantificados, em amostras, para identificar tipos de câncer em

diferentes tecidos do corpo feminino. Ademais, essa ferramenta apresenta um potencial

auxílio para a área de saúde pública brasileira, como em casos de mulheres que não são

recomendadas a fazer mamografia para diagnóstico de câncer de mama, já que com menos de

40 anos, os tecidos mamários são mais densos, resultando em testes de triagem menos

confiáveis. A partir da extração de biomarcadores moleculares e as quantificações, seria

possível estimar um possível desenvolvimento de câncer de mama a partir de bases de dados

previamente treinadas, como as desenvolvidas nesse trabalho.

4.6 RELEVÂNCIA DOS GENES PARA O CÂNCER DE MAMA

Logo após os treinamentos e testes com as subamostras, foram feitas mais validações

na amostra original com 3 configurações do Random Forest, já citadas na seção 4.8, além da

primeira (n=10) utilizada para definir as subamostragens, para estudar a relevância dos genes

BRCA1 e BRCA2 com interações maiores. A partir disso, foi verificado que até 50

interações, o BRCA1 continuou com relevância nula, enquanto o BRCA2 aumentou a

relevância em 5%, mas duplicando o número de interações, o BRCA1 aumentou em 72% a

relevância na validação com o BRCA2 constante em 86%, como pode ser visualizado na

Tabela 14.

Tabela 14 – Relevância dos genes BRCA1 e BRC2

Fonte: O autor (2024)
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5 CONCLUSÃO

5.1 DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES DE TREINO E TESTE

Durante a etapa de treinamento, foi possível verificar que todos os classificadores e

suas configurações específicas obtiveram ótimos resultados, com diferenças ínfimas em

valores de centésimos e milésimos. Apesar do melhor desempenho ter sido, no geral, do

Random Forest, os outros classificadores desempenharam métricas acima de 90%, sendo

considerados, também, possíveis classificadores para diferenciação de câncer em mulheres.

Com relação à etapa de teste, o resultado obtido foi bastante satisfatório e esperado

com 250 e 300 interações no Random Forest, já que essas duas configurações chegaram a

quase 100% de acurácia no treinamento, além de sensibilidade e especificidade altas.

5.2 IMPORTÂNCIA DOS GENES BRCA1 E BRCA2 PARA O CÂNCER DE MAMA

Os genes BRCA1 e BRCA2, como já descritos no capítulo 2, são reparadores de DNA

com funções bastante semelhantes. Em contrapartida, quando verificada a relevância dos

genes para a validação, o BRCA1 só obteve um valor significativo a partir de 50 interações,

diferentemente do BRCA2 que já apresenta significância com interações menores. A partir

disso, pode-se suspeitar que, apesar da mesma função biológica, o BRCA1 e o BRCA2

possam ter importâncias diferentes para o câncer de mama. A partir disso, é possível discutir

sobre duas etapas distintas com relação à essa doença: o rastreamento e o diagnóstico. O

rastreamento do câncer de mama é feito quando é necessário identificar previamente a doença

em mulheres assintomáticas, ou seja, que não apresentem características usuais no

aparecimento do câncer. Por outro lado, o diagnóstico é feito quando a paciente já apresenta

sintomas e características comuns em mulheres com desenvolvimento do câncer. De acordo

com esse contexto, o BRCA1, por não expressar relevância na classificação de interações

menores, pode ser mais utilizado para rastreamento da doença, já que com as amostras

extraídas de tecidos cancerosos, sua importância para classificação foi nula inicialmente.

Ademais, o BRCA2 pode ser hipotetizado como biomarcador de diagnóstico, apresentando

mais importância para amostras com características propícias de câncer de mama. Por fim,

com o auxílio da Engenharia Genética e Bioinformática, é possível consultar essas

informações e aprimorar esse trabalho com dados mais específicos de mulheres com câncer de
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mama para que os estudos dos genes BRCA1 e BRCA2 ofereçam resultados ainda mais

contundentes e importantes para a saúde feminina.

5.3 LIMITAÇÕES DO TRABALHO

A base de dados disponibilizada pelo Broad Institute não apresenta informações

detalhadas sobre as amostras de tecidos cancerosos, como por exemplo o sexo (masculino e

feminino) do paciente, o tempo de estágio do câncer, se há amostras de câncer hereditário e,

também, se houve coletas de pacientes inicialmente assintomáticos. Essas especificações

podem ser importantes para definir subamostras diferentes, além de auxiliar no estudo da

relevância dos genes BRCA1 e BRCA2 com relação ao rastreamento e diagnóstico do câncer

de mama. Além disso, os testes de validação para estudo dos genes BRCA1 e BRCA2 foram

feitos com a base de dados total e não só com as amostras de câncer de mama. Apesar dos

dois biomarcadores moleculares supracitados não serem comumente expressos nos outros

tipos de câncer da base de dados, há a possibilidade da presença dos outros 4 cânceres

influenciarem os resultados específicos das relevâncias dos genes nas configurações propostas

no Random Forest.
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