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Abstract. Breast cancer is the most common among women, So it is of general
interest for medicine to study relapse cases. Among the available machine
learning techniques, the main focus of this scientific initiation is on the use of
clustering algorithms to generate groups of patients in an open database. Our
goal is to associate the relapse feature with the other features present in the
Fundagdo Oncocentro de Sdo Paulo database. It is expected to contribute to the
study of the effectiveness of clustering techniques in open clinical data on breast
cancer. Preliminary results are promising and point to the possibility of
continuing studies with more advanced techniques.

Resumo. O cancer de mama é o mais comum dentre as mulheres, sendo assim
de interesse geral para a medicina estudar os casos de recidiva. Dentre as
técnicas de aprendizado de maquina disponiveis o foco principal desta
inicia¢do cientifica estd no uso de algoritmos de clusterizagcdo para gerar
grupos de pacientes em uma base de dados aberta. Busca-se principalmente
associar a feature de recidiva com as demais features presentes na base de
dados da Fundag¢do Oncocentro de Sdo Paulo. Espera-se contribuir para o
estudo da eficacia de técnicas de clusteriza¢do em dados clinicos abertos sobre
cancer de mama. Os resultados preliminares sdo promissores e apontam para
possibilidade de continuidade dos estudos com técnicas mais avangadas.

1. Introducao

De acordo com o Ministério da Saude do Brasil, o cancer de mama é o mais comum dentre
as mulheres, representando cerca de 28% dos novos casos [Ministério da Saude 2023].
Como consequéncia, ¢ de interesse geral para a medicina estudar os casos de recidiva de
um cancer. A recidiva ¢ definida pela Sociedade Americana de Cancer como a reapari¢ao
do tumor ap6s um periodo em que este nao podia ser detectado [ American Cancer Society
2016].
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Para estudo aprofundado das recidivas de cancer de mama, este artigo foca em
utilizar técnicas de aprendizado de maquina em uma base de dados aberta, com dados
coletados no Brasil e disponibilizados publicamente pela Fundagdo Oncocentro de Sao
Paulo (FOSP)'.

Dentre as ferramentas de aprendizado de maquina disponiveis o foco principal
desta iniciacdo cientifica sdo os algoritmos de clusterizagdo. Tais algoritmos foram
implementados utilizando biblioteca de codigo aberto em Python SciKit Learn?, que
contém uma variedade de classes e objetos para a aplicacdo de diversos algoritmos no
contexto da ciéncia de dados. Para este estudo em especifico, foram aplicados 3
algoritmos de clusterizacdo diferentes na mesma base com os dados. Esses dados foram
preprocessados para cada caso, sem perda de informagdo, com o intuito de verificar a
presenga de grupos especificos que ndao poderiam ser observados sem o uso dos
algoritmos. Busca-se principalmente associar a feature de recidiva com as demais
features presentes na base de dados.

Com este artigo espera-se contribuir para o estudo da eficicia de técnicas de
clusterizacdo em dados clinicos abertos sobre cancer de mama. Visa-se em longo prazo
apoiar o direcionamento de estudos para certos grupos de pacientes com cancer de mama,
bem como apoiar a identificacdo e diferenciagdo destes grupos claramente.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte maneira: a se¢do 2 apresenta
os conceitos adotados neste artigo, a base de dados explorada e os algoritmos de
clusterizacdo, a se¢do 3 apresenta a metodologia empregada, a construgao do prototipo e
execuc¢do dos algoritmos, a secdo 4 apresenta os resultados obtidos, por fim, a secdo 5 faz
as consideragdes finais, conclui o artigo e apresenta os trabalhos futuros.

2. Conceitos, Base de Dados e Algoritmos de Clusterizacio

Esta secdo apresenta primeiramente a base de dados da FOSP e conceitos ligados ao
cancer de mama utilizados neste trabalho na subse¢do 2.1, bem como os algoritmos K-
Prototypes, K-Means e Density-Based Spatial clustering of Applications with Noise
(DBSCAN) na subsecao 2.2.

2.1. Cancer de Mama e a base de dados

O cancer de mama, identificado pelo CID-O 50X (Figura 1), ¢ um tumor maligno
originado do crescimento anormal e descontrolado de células da regido. Sua origem pode
ser notada nas glandulas, canais, mamilos, tecidos de gordura e vasos
sanguineos/linfaticos [American Cancer Society 2021].

A base de dados tomada como objeto para o estudo foi a base de cancer da FOSP,
contando com mais de 1.000.000 de pacientes, tendo cada um cerca de 100 features
disponiveis para analise. As features incluem dados regionais, pessoais (Idade, Sexo) e
dados a respeito do tumor (Tratamento realizado, recidiva, classificacio TNM,

Thttps:/fosp.saude.sp.gov.br/fosp/diretoria-adjunta-de-informacao-e-epidemiologia/rhc-registro-
hospitalar-de-cancer/banco-de-dados-do-rhc/
2 https://scikit-learn.org/stable/index.html
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metastases). Conforme ilustra a Figura 1, na base de dados da FOSP, as regides afetadas
pelo cancer sdo descritas pela feature Morfologia, que permite um estudo mais
segmentado. Tais features sao cruciais na analise dos clusters e devem ser levados em
considera¢do na analise de resultados.

Cs50 Mama

C500 Mama, mamilo

C501 Mama, porcédo central da

C502 Mama, quadrante superior interno da
C503 Mama, quadrante inferior interno da
C504 Mama, quadrante superior externo da
C505 Mama, quadrante inferior externo da
C506 Mama, porcdo axilar da

C508 Mama, lesdo sobreposta da

C509 Mama, SOE (exclui pele da mama c44.5)

Figura 1. CID-O para o cancer de mama (Topologia) fonte;
https://fosp.saude.sp.gov.br/fosp/diretoria-adjunta-de-informacao-e-epidemiologia/cid-o/

2.3. Algoritmos de Clusterizacio

Esta se¢do apresenta os principais algoritmos utilizados nesta iniciacao cientifica, ou seja,
o K-Prototypes (subsecdo 2.3.1), K-Means (subse¢do 2.3.2) e DBSCAN (subsec¢do 2.3.3).

2.3.1 K-Prototypes

Tendo em vista o grande volume de dados e a distribuicdo entre dados categoricos e
numéricos, o primeiro algoritmo escolhido foi o K-Prototypes [Huang 1998], uma uniao
dos algoritmos K-means com o K-Modes, criada especificamente para o caso em que o
tipo de dados das features nao ¢ homogéneo.

O K-Prototypes utiliza como métrica de distancia entre dois pontos distintos a
soma da distancia euclidiana para features numéricas, junto com o coeficiente de
dissimilaridade para features categoricas. Tudo isso ponderado por um coeficiente v,
evitando que certos tipos de features influenciem mais que outras, conforme ilustra a
Equacao 1.

P m
bX,Y) =) G =y +y ) 8, p)

=1 =p+1
J J=p (1)

Em que o primeiro termo da equacgdo se refere a distancia euclidiana e o segundo
termo a dissimilaridade discutida em [Kaufman e Rousseeuw 1990] apresentada na
Equacao 2.
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Uma das limitagdes do algoritmo ¢ que, para que funcione, o nimero K de clusters

precisa ser escolhido previamente. Tal escolha sera discutida na se¢@o 3 deste artigo. O
algoritmo, no geral, pode ser dividido em 4 passos distintos:

1) K clusters aleatorios sao selecionados da base de dados.

2) A distancia de cada ponto para os K centroides ¢ computada ¢ cada ponto ¢
associado ao cluster com menor distancia do centroide.

3) A média/moda ¢ calculada para cada cluster e os centroides sdo redefinidos.

4) O passo 2 e 3 sdo repetidos até que o deslocamento entre centroides seja
minimo/nulo (convergéncia do algoritmo).

2.3.2 K-Means

Conforme apresentado por Sinaga e Yang (2020), o algoritmo K-means baseia-se na
distancia euclidiana para computar dissimilaridades entre pontos, representada pela
Equagao 3.

p
: Z(x_;' — J{;‘)z
=1

3)

Ou seja, os dados precisam essencialmente ser numéricos, o que significa que a
distancia entre pontos precisa ter um significado fisico/pratico, o que torna dificil a
aplicacdo quando a base de dados possui uma diversidade consideravel de features
categoricas.

Ao escolher K centroides, o algoritmo seleciona K pontos aleatérios da base de
dados e as 3 etapas sdo seguidas, em ordem:

1) A distancia euclidiana de cada ponto ¢ computada e o cluster respectivo ¢
associado.

2) E calculada a média de cada cluster e os centroides sio atualizados. (O novo
centroide ndo necessariamente ¢ um ponto existente no cluster, e sim um
derivado das médias).
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3) O passo 1 e 2 sdo repetidos até que o algoritmo apresente a convergéncia. Isto
¢, ndo haja mais movimentagdes entre clusters.

O algoritmo tem como principal fator limitante a necessidade de escolha dos K
clusters. Porém, sua vantagem ¢ a aplicag@o para bases de dados com alto volume, visto
que sua complexidade de tempo computacional pode ser denotada por O(knt) [Xu e Tian
2015].

2.3.3 DBSCAN

Diferentemente dos demais algoritmos apresentados, 0 DBSCAN ¢ um algoritmo de
clusterizagao baseado na densidade de pontos da amostra. Essencialmente, um ponto p ¢
um ponto central se uma quantidade minima de pontos estd a uma distancia minima &
deste ponto. Um ponto ¢ ¢ diretamente ligado a p, se existe uma distancia € que une
ambos. Portanto, o conceito do algoritmo € encontrar clusters na amostra de acordo com
o numero de pontos principais existentes, baseando-se na densidade de pontos ao redor
destes. Como hiper parametros, o modelo recebe o nimero minimo de pontos para formar
pontos principais e uma distdncia minima €. Schubert e outros (2017) apresenta detalhes
sobre o funcionamento do algoritmo DBSCAN.

3. Metodologia, Protétipo e Execucio

O primeiro passo foi o pré-processamento da base de dados. Para tanto, foi necessario
filtrar todos os pacientes que apresentavam cancer de mama, analisar as features
impactantes e assim aplicar os algoritmos K-Prototypes, K-Means e DBSCAN e, por fim,
comparar os resultados. Esta comparacdo ¢ necessaria para verificar se realmente existem
clusters que podem ser identificados pelos 3 algoritmos, avaliando também a sua
performance para verificar qual método ¢ o mais eficaz, interpretando logo apds os
resultados individuais.

3.1 Escolha de features de impacto e tratamento de dados

Ao analisar a base de dados, com apoio de uma especialista do dominio, as seguintes
features foram escolhidas apds serem julgadas como mais impactantes:

e IDADE: Idade do paciente, em anos.

CONSDIAG: Diferenca de dias entre a primeira consulta e o diagndstico da
doenca.

TRATCONS: Diferenga de dias entre a consulta e o tratamento.
DIAGTRAT: Diferenga de dias entre o diagnostico e o tratamento.
ESCOLARI: Escolaridade do paciente.

UFRESID: Unidade Federativa de residéncia do paciente.
CATEATEND: Categoria em que foi atendido.

CLINICA: Tipo de clinica do diagnostico.

DIAGPREV: Diagnostico anterior.

EC: Estadiamento clinico.

METAUO01: Local da metastase.

BASEDIAG: Base do diagnostico.
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e MORFO: Morfologia do tumor.

e T: Tamanho do tumor primario, de acordo com a classificacio TNM.
[https://www.cancer.gov/about-cancer/diagnosis-staging/staging]

e N: Numero de linfonodos com cancer préximos ao tumor, de acordo com a
classificacao TNM.

e M: Se o cancer sofreu metastase, de acordo com a classificacao TNM.

e TRATHOSP, TRATFANTES, TRATFAPOS: Combina¢ao de tratamentos
realizados para tratamento da doenga.

e RECNENHUM, RECLOCAL, RECREGIO, RECDIST: Presenca ou nao de
recidivas locais, regionais ou a distancia.

Dentre todos os pacientes, foram retirados da base todos aqueles em que o campo
ULTINFO indicava 6bito e o campo RECNENHUM indicava a auséncia de recidiva
simultaneamente, afinal o objetivo principal do estudo é buscar relagdes entre a recidiva
e as demais features. A inclusdo dessa feature geraria resultados enviesados pela presenca
de obitos pelo primeiro cancer, sem chance de manifestagdo de uma recidiva do tumor. O
numero total de pacientes n analise restante foi de 110.553.

Em seguida, todas as features cujo valor era nulo (NaN) foram substituidos por 0,
pois sdo majoritariamente metdstases ndo encontradas, o que justifica a substituicdo.
Também, a feature RECNENHUM foi substituida por REC (negacdo de RECNENHUM)
devido a falta de clareza e interpretagdo enganosa que poderia gerar.

Para comparagdo, foi computado o total de recidivas apresentadas perante o total
de pacientes analisados, resultando no histograma apresentado na Figura 2.

NUmero de pessoas com recidiva

80000 7

60000 A

40000 4

Recidivas = 17441
20000 15.78%

NuUmero de pessoas com cancer

0 - T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recidiva

Figura 2. Histograma comparando valores de recidivas e ndo-recidivas

O histograma apresentado na Figura 3 apresenta o quantitativo de pacientes de
acordo com a idade. E possivel visualizar a maior incidéncia de pacientes na faixa etaria
de 40-60 anos.
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Figura 3. Distribui¢céo de pacientes por faixa etaria

Conforme a Figura 4, para evitar enviesamento das features numéricas sobre as
features categoricas, foi utilizada a fun¢io de pré-processamento MinMaxScaler® da
biblioteca SciKit Learn para limitar as features numéricas dentro do intervalo (0:1).

X std = (X - X.min(axis=0)) / (X.max(axis=0) - X.min(axis=02))

X_scaled = X_std * ( - ) +

Figura 4. Distribui¢c@o de pacientes por faixa etaria

Por fim, a base se encontrava pronta para ser analisada pelo algoritmo K-
Prototypes.

3.2 Implementacio do algoritmo K-Prototypes

Para aplicagio do algoritmo, foi utilizada a biblioteca K-Modes* programada inteiramente
em Python.

Como o tnico hiper parametro a ser definido no modelo ¢ o valor K de clusters,
foi utilizado o método do cotovelo [Shi e outros 2021], que consiste principalmente em
encontrar o ponto em que o custo a ser otimizado apresenta a menor variacao dentre uma
certa banda de K escolhida (2 a 9, nesse caso). Ao analisar a Figura 5, pode-se concluir
que o valor com menor variagdo ¢ para K = 5, logo foi utilizado esse valor como base
para treinar o modelo.

3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn. preprocessing. MinMaxScaler.html
4 https://github.com/nicodv/kmodes
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Figura 5. Funcéo de custo versus numero de clusters

3.3 Implementacido do algoritmo K-Means

Para aplicagio do algoritmo K-Means, foi utilizado a classe KMeans® da biblioteca SciKit
Learn. Como o algoritmo K-Means depende da presenca de features numéricas, os dados
foram tratados para que cada categoria das features ndo numéricas se tornassem um
parametro independente, denotado por 0 ou 1, num processo denominado One-Hot
Encoding [Garavaglia e Sharma 1998].

Apesar do método aumentar a complexidade espacial do algoritmo, foi possivel
computar os clusters para o valor de K=5 ja calculado previamente, sem perda ou ganho
de informagao para o ultimo algoritmo.

3.4 Implementac¢io do algoritmo DBSCAN

Para implementar o algoritmo DBSCAN, foi utilizado da biblioteca Sci-kit learn, onde o
modelo ja estava pronto para uso. Como parametros, apds testes de diversas combinagdes,
foi utilizado como distancia minima 0.75 e como niimero minimo de pontos para formar
um cluster o nimero 235. (Obtido apos testes)

5 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn. cluster. K Means.html
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4. Resultados

Conforme apresenta a Figura 6, ao aplicar o algoritmo K-Prototypes, obtemos 5 clusters,
com as seguintes porcentagens de recidiva: 9,28%, 25,6%, 18,11%, 13,01% e 13.55%.

Porcentagem recidiva: 9.28%
Porcentagem recidiva: 25.6%

Porcentagem recidiva: 18.11%
Porcentagem recidiva: 13.01%
Porcentagem recidiva: 13.55%

Figura 6. Percentagem de recidivas nos clusters criados pelo algoritmo K-Prototypes

J4 a Figura 7 apresenta as percentagens ao aplicar o algoritmo K-Means, na quais
obtemos para os 5 clusters, respectivamente: 29,25%, 5,72%, 10,75%, 21,21% ¢ 3,23%.

Porcentagem recidiva: 29.25%
Porcentagem recidiva: 5.72%
Porcentagem recidiva: 10.75%

Porcentagem recidiva: 21.21%
Porcentagem recidiva: 3.23%

Figura 7. Percentagem de recidivas nos clusters criados pelo algoritmo K-Means

Como os clusters sdo formados aleatoriamente se baseando no ponto inicial
escolhido, ndo seria possivel fazer uma associacao de 1:1 com relagdo aos clusters, porém,
podemos esbocar um mapa de calor e checar a similaridade. A Figura 8 exibe este mapa

de calor.
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Figura 8. Mapa de calor de similaridade entres os clusters gerados pelos algoritmos K-

prototypes e K-means
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A Figura 9 apresenta as percentagens dos nove clusters originados do algoritmo
DBSCAN, com variagdes de recidiva entre 5,5/ % (cluster com menor indice de recidiva)
e 23,03% (cluster com maior indice de recidiva).

Porcentagem recidiva: 8.14%
Porcentagem recidiva: 8.11%
Porcentagem recidiva: 8.79%
Porcentagem recidiva: 11.75%
Porcentagem recidiva: 14.14%

Porcentagem recidiva: 11.95%
Porcentagem recidiva: 5.51%
Porcentagem recidiva: 23.03%
Porcentagem recidiva: 10.89%

Figura 9. Percentagem de recidivas nos clusters criados pelo algoritmo DBSCAN

Ao analisar os clusters com o maior indice de recidiva, encontramos o cluster 2,
1 e 8 para o K-Prototypes, K-Means ¢ DBSCAN, respectivamente. E, ao analisar as
features de cada cluster, encontramos uma relacdo bem alta entre os 3, indicando que os
trés algoritmos convergiram para um cluster similar em que a recidiva foi presente em
maior porcentagem dos casos. Os clusters encontrados pelo DBSCAN foram mais
especificos na selecao de pacientes, sendo também menores que os demais.

Como caracteristicas em destaque nos clusters me maior recidiva, foram
encontrados que a idade média desses pacientes foi de 53 anos aproximadamente, sem
diagnostico anterior, tumor nos estagios IIB e IIIA, tumor de morfologia no Carcinoma
ductal infiltrante (CID-O 85003) ou Carcinoma lobular, tumor entre 2 a 5 cm (T),
metastase em linfonodos regionais e sem metéstase a distancia.

Tais caracteristicas estdo presentes em todos os 3 clusters com indice de recidiva
maior que 23%, o que pode indicar uma forte relagdo entre o tipo de paciente e a
ocorréncia de uma recidiva, pelo menos em relacao a outros tipos de clusters com dados
diferentes.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Os algoritmos apontaram que possivelmente existam uma correlagdo entre um certo
grupo e o indice de recidiva. Entretanto, para concluir tais afirmagdes, seria necessario
um estudo aprofundado de profissionais do dominio, bem como o uso de técnicas
estatisticas, para checar se realmente essa correlacao € plausivel ou ndo existe uma certa
tendéncia dos algoritmos.

Ao comparar os 3 algoritmos, obtemos clusters menores € mais concentrados ao
utilizar o DBSCAN e clusters maiores e mais abrangentes com os algoritmos K-
Prototypes e K-Means. Dentre eles, o que apresentou resultados mais consistentes (pouca
variagdo) foi o K-Means, porém, a confirmagdo da existéncia de seus clusters por meio
de outros algoritmos foi essencial na validagao do modelo.
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Como trabalhos futuros, pretende-se aplicar técnicas mais sofisticadas de
clusterizagdo tais como técnicas de clusterizagdo profunda. A elaboracdo de um modelo
proprio, com critérios de distancia bem definidos e personalizados também seria uma
alternativa viavel. Além disso, planeja-se buscar uma base de dados com features mais
especificas e detalhadas sobre o tumor/paciente.
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