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RESUMO

Este Relatério de Conclusao de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em Aprendizado por Reforgo. Uma ilustracéo e sua
narrativa descrevem os periodos de trabalho. Os Apéndices contém os Termos de Aceite de
Entrega e os resultados obtidos durante cada periodo de trabalho.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, aprendizado por reforg¢o, oncologia.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become
an expert in Reinforcement Learning. An illustration and its narrative describe the work
periods. The Appendices contain the Delivery Acceptance Terms and the results obtained
during each work period.

Keywords: artificial intelligence, reinforcement learning, oncology.
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MINHA JORNADA

Nome: Webse da Mota Costa

Especialidade: Aprendizado de Maquina por Reforgo

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em IA', foram gerados diversos
resultados na construgcdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e

seus documentos associados.

Minha Jornada

Minha jornada comecou nas Semanas 1 € 2 com a Revisdo da Literatura, leitura e
analise de artigos e definicdo do campo de aplicagdo (Saude: cancer). Estas semanas
marcaram o inicio da minha jornada na Residéncia em Inteligéncia Artificial com o objetivo
de promover a selegado e leitura de artigos cientificos para revisdo da literatura sobre os
"Avangos da Bioinformatica com o advento do Machine Learning". O levantamento
bibliografico foi realizado entre os dias 05/04/2024 e 08/04/2024, em consulta nas bases de
dados Pubmed, Scielo (Scientific Electronic Library Online) e Google Scholar. Além dos
artigos obtidos destas bases de dados, trés artigos foram selecionados a partir das
publicacbes da conferéncia Conference on Computational Science and Computational
Intelligence (CSCI’'23)

Ainda na Semana 2, continuei a busca por artigos cientificos relevantes, expandindo
os descritores de busca de maior abrangéncia e incluindo uma revisdo das publicagbes da
conferéncia CSCI'23. Nesta etapa, realizei o estudo dos fundamentos e avangos da Visao
Computacional com aplicagbes praticas deste campo da Inteligéncia Artificial (IA) utilizando
técnicas de Deep Learning. Pude notar ao final dessa etapa que essas agdes sao essenciais
para o desenvolvimento do conhecimento produzido pela intersecdo da Bioinformatica e do

Machine Learning, com foco na aplicagdo de Visdo Computacional para a detecgédo de

' Onze semanas, entre abril de 2024 e julho de 2024.
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doencas. Os documentos referentes as Semanas 1 e 2 podem ser encontrados nos
Apéndices 1 e 2, respectivamente.

Na Semana 3, foi realizada a etapa de Definicdo da Area de especializacédo e
estabelecido o campo de aplicagado deste trabalho: o tratamento do cancer colorretal. Além
disso, foram estudados artigos e livros sobre a aplicagdo da IA em Oncologia e comecei a
busca por bases de dados (datasets) que ja tivessem sido utilizados pela IA no campo da
Oncologia. Os documentos referentes a Semana 3 podem ser encontrados no Apéndice 3.

A Semana 4 foi marcada pela escolha da técnica, a revisdo dos paradigmas da lA e a
selecdo do Aprendizado por Reforco como técnica a ser utilizada na especializagdo. O
trabalho semanal de estudos foi marcado pela implementagcdo de uma Tabela para organizar
as ferramentas de Machine Learning utilizadas no campo da Oncologia, em geral. A Tabela
foi estruturada em categorias como Aprendizado Nao Supervisionado, Aprendizado
Supervisionado, Aprendizado por Reforco e Deep Learning, Visdao Computacional,
Processamento Digital de Imagens e Processamento de Linguagem Natural (NLP), contendo
também as fungdes de cada técnica claramente formuladas nos contextos de Diagndstico,
Tratamento e Progndstico. Recursos adicionais foram compilados para enriquecer a
apresentacdo e compreensao da Tabela apresentada. Os documentos, em especial a Tabela
citada, podem ser encontrados no Apéndice 4.

Nas Semanas 5 e 6, foi realizado o aprimoramento dos estudos teédricos e praticos
focados na Oncologia, sendo proposta uma Tabela, agora, de apresentagao de técnicas de
Machine Learning e suas aplicagdes especificamente na fase do Tratamento oncolégico.
Metodologias como Deep Neural Network, Simple Temporal Attention (SImTA), Deep Natural
Language, Convolutional Neural Network, BEMKL Model e Bayesian Multitask Multiple
Kernel Learning, formam a base atualmente das ferramentas utilizadas na Medicina
personalizada. Com base nos insights obtidos, foi elaborada a Tabela 2, que se concentrou
especificamente nas técnicas de Aprendizado por Reforgo para otimizar ainda mais as
etapas do Tratamento do Cancer. Esta Tabela descreve a area de Tratamento onde pode ser
aplicada as técnicas e suas possiveis contribuicdes. Os documentos criados durante as
Semanas 5 e 6 podem ser encontrados nos Apéndice 5 e 6.

Na Semana 7, foi realizada a preparagao do ambiente de aprendizado por Reforgo
com o dataset selecionado para testes com o algoritmo PPO (Proximal Policy Optimization)
e obtidos os primeiros resultados. Foi proposta uma analise critica sobre a atuacdo PPO

aplicado a previsdo de sobrevivéncia de pacientes com cancer colorretal, focando nos
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diferentes resultados obtidos de acordo com o tipo de tratamento proposto. O artigo “Risk
factors affecting patients survival with colorectal cancer in Morocco: survival analysis using
an interpretable machine learning approach” foi também resumido de forma estruturada em
um Tabela. Os documentos criados durante a Semana 7 podem ser encontrados nos
Apéndice 7.

Na Semana 8, foi proposta a melhoria do ambiente do Aprendizado por Reforgo.
Nesse sentido, os estudos sobre o algoritmo PPO foram aprofundados e a busca de sua
aplicagdo em Oncologia foram ampliadas para a previsdo de sobrevivéncia de pacientes
com cancer colorretal. Foi proposta a formulagdo de um método versatil para definir os
elementos fundamentais do PPO, como agente, politica, estado e recompensa, que pudesse
ser aplicado posteriormente em outros estudos. Finalmente, foi analisada a eficacia do
algoritmo PPO aplicado ao tratamento do cancer colorretal. Uma comparacao entre o artigo
original e a implementagao PPO realizada pode ser encontrada no Apéndice 8.

As Semanas 9 e 10 foram marcadas pela realizacao de testes em um conjunto de
dados novo, pela inclusdo do algoritmo DQN (Deep Q-Network) e por uma verificagao inicial
dos resultados. Selecionei, portanto, dois algoritmos: DQN, que trabalha com dados
discretos - sendo utilizado para decidir acdes especificas em um ambiente a partir do estado
atual; e o PPO, algoritmo que pode lidar com dados continuos. Desta forma, o DQN passa a
ser responsavel por analisar as primeiras etapas do tratamento, tomando decisdes iniciais
sobre intervencgbes terapéuticas; e o PPO, sendo responsavel pelas politicas de tratamento
de forma refinada, permitindo otimizacbes em fases mais avangadas do tratamento com
base nas respostas observadas dos pacientes.

O conjunto de dados utilizado nesta etapa inclui informagdes demograficas e clinicas
de pacientes com céancer colorretal. As informag¢des demograficas nao foram utilizadas. O
protocolo utilizado, como base de orientacdo para as decisdes dos algoritmos, incluiram
diretrizes especificas para o Tratamento do cancer colorretal, tais como: classificacido do
estagio do cancer, recomendacdes de tratamento baseadas no estagio e fatores
prognésticos. Os documentos criados durante as Semanas 9 e 10 podem ser encontrados
nos Apéndice 9.

Na Semana 11, apds a avaliagdo do desempenho dos algoritmos no conjunto de
dados, foi possivel identificar os acertos e realizar uma avaliagdo final da aplicagdo do
Aprendizado por Reforco para a previsdao dos resultados obtidos dos tratamentos

empregados para o cancer de coélon e reto.
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A andlise revelou que 62% dos casos avaliados tiveram seus tratamentos previstos
corretamente pelo modelo geral. Destes, 43% dos casos foram previstos corretamente
utilizando apenas o DQN. Este percentual corresponde as situagdes em que as decisdes
iniciais de tratamento, baseadas em dados discretos, foram suficientes para determinar a
linha de tratamento adequada. Outros 19% dos casos foram previstos corretamente apenas
apos a intervengdo do PPO. Estes casos exigem um ajuste “mais fino” das politicas de
Tratamento, considerando dados continuos e respostas mais detalhadas dos pacientes ao
tratamento inicial. Os documentos criados durante a Semanas 11 podem ser encontrados
nos Apéndice 10.

O trabalho desenvolvido ao longo da disciplina Residéncia em |IA permitiu verificar que
a utilizacdo combinada dos algoritmos DQN e PPO foi eficaz na predi¢gdo e ajuste do
Tratamento de cancer colorretal. Este desempenho sugere que o uso de Aprendizado por
Reforgo pode ser uma ferramenta valiosa na Oncologia, permitindo a personalizacéo de
tratamentos e potencialmente melhorando os resultados para os pacientes.

Embora os resultados iniciais sejam promissores, € importante ressaltar que esses
achados sdo preliminares e necessitam de estudos mais profundos para confirmar sua

aplicabilidade em cenarios clinicos reais.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA ‘ FEDERAL DE GOIAS

MINISTERIO DA EDUCAGAO ‘ ‘
o “ UFG

APENDICE 1

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO ® ‘ U F G
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ “ o ensionne

INSTITUTO DE INFORMATICA ® FEDERAL DE GOIAS

Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 10 de abr. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Webse da Mota Costa

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Selecgdo e leitura de artigos cientificos para revisao da literatura sobre os "Avangos da Bioinforméatica
com o advento do Machine Learning".

e O levantamento bibliografico foi realizado entre os dias 05/04/2024 e 08/04/2024, utilizando
as bases de dados Pubmed, Scielo (Scientific Electronic Library Online) e Google Scholar.
Os descritores de busca "Bioinformatics" e "Machine Learning" foram empregados com o
operador booleano "and" para encontrar artigos que abordassem a intersegao desses dois
campos.

e Além dos artigos obtidos das bases de dados Pubmed, Scielo e Google Scholar, trés artigos
foram selecionados a partir das publicagdes da conferéncia Conference on Computational
Science and Computational Intelligence (CSCI'23).

link:
https://drive.google.com/drive/folders/18mFbanJYynfyipRmkkK2YuSRxKVPPndE?usp=share_link

https://youtu.be/GTtHJ10u2jQ?feature=shared

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Na proxima etapa,
e sera configurado um repositério no GitHub para organizar a documentagéao e os cédigos. O
repositério sera documentado com instrugdes claras para facilitar o uso e a colaboragao.
e A busca por artigos cientificos relevantes continuara, expandindo os descritores de busca se
necessario e incluindo uma revisao das publicagdes da conferéncia CSCI'23.
e Serao estudados os fundamentos e avangos da visdo computacional e pesquisadas aplicagdes
praticas da IA na detecgdo de movimentos, utilizando técnicas de Deep Learning.
e Por fim, serao sintetizados os estudos mais impactantes, elaborando resumos criticos e
desenvolvendo exemplos praticos que demonstrem a aplicabilidade dos conceitos estudados.
Essas agdes sado essenciais para o desenvolvimento do conhecimento na interse¢do da Bioinformatica e
Machine Learning, com foco na aplicagéo de visdo computacional para a detecgdo de movimentos que
possam indicar doengas ocupacionais.

Observacéo: [caso precise fazer alguma observacéo, de qualquer “natureza”]
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D

ALDO ANDRE DIAZ SALAZAR: (@JID)
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RESUMO E REFERENCIA DOS ARTIGOS MOTIVADORES DO
CAMPO DE ESPECIALIZAGAO

1. Machine and deep learning approaches for cancer drug repurposing

Issa NT, Stathias V, Schirer S, Dakshanamurthy S. Machine and deep learning approaches for cancer
drug repurposing. Semin Cancer Biol. 2021 Jan;68:132-142. doi: 10.1016/j.semcancer.2019.12.011.
Epub 2020 Jan 3. PMID: 31904426; PMCID: PMC7723306.

Knowledge of the underpinnings of cancer initiation, progression and metastasis has
increased exponentially in recent years. Advanced "omics" coupled with machine learning
and artificial intelligence (deep learning) methods have helped elucidate targets and
pathways critical to those processes that may be amenable to pharmacologic modulation.
However, the current anti-cancer therapeutic armamentarium continues to lag behind. As the
cost of developing a new drug remains prohibitively expensive, repurposing of existing
approved and investigational drugs is sought after given known safety profiles and reduction
in the cost barrier. Notably, successes in oncologic drug repurposing have been infrequent.
Computational in-silico strategies have been developed to aid in modeling biological
processes to find new disease-relevant targets and discovering novel drug-target and
drug-phenotype associations. Machine and deep learning methods have especially enabled
leaps in those successes. This review will discuss these methods as they pertain to cancer
biology as well as immunomodulation for drug repurposing opportunities in oncologic
diseases.

Keywords: Artificial intelligence; Deep learning; Drug discovery; Drug repurposing; Machine
learning.

2. Next-Generation Machine Learning for Biological Networks

Camacho DM, Collins KM, Powers RK, Costello JC, Collins JJ. Next-Generation Machine Learning for
Biological Networks. Cell. 2018 Jun 14;173(7):1581-1592. doi: 10.1016/j.cell.2018.05.015. Epub 2018
Jun 7. PMID: 29887378.

Machine learning, a collection of data-analytical techniques aimed at building predictive
models from multi-dimensional datasets, is becoming integral to modern biological research.
By enabling one to generate models that learn from large datasets and make predictions on
likely outcomes, machine learning can be used to study complex cellular systems such as
biological networks. Here, we provide a primer on machine learning for life scientists,
including an introduction to deep learning. We discuss opportunities and challenges at the
intersection of machine learning and network biology, which could impact disease biology,
drug discovery, microbiome research, and synthetic biology.

Keywords: Machine leaning; deep learning; network biology; neural networks; synthetic
biology; systems biology.
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3. Development of convolutional neural networks for recognition of

tenogenic differentiation based on cellular morphology

Dursun G, Tandale SB, Gulakala R, Eschweiler J, Tohidnezhad M, Markert B, Stoffel M. Development
of convolutional neural networks for recognition of tenogenic differentiation based on cellular
morphology. = Comput Methods Programs Biomed. 2021 Sep;208:106279.  doi:
10.1016/j.cmpb.2021.106279. Epub 2021 Jul 21. PMID: 34343743.

Background and objective: The use of automated systems for image recognition is highly
preferred for regenerative medicine applications to evaluate stem cell differentiation early in
the culturing state with non-invasive methodologies instead of invasive counterparts. Bone
marrow-derived mesenchymal stem cells (BMSCs) are able to differentiate into desired cell
phenotypes, and thereby promise a proper cell source for tendon regeneration. The
therapeutic success of stem cell therapy requires cellular characterization prior to the
implantation of cells. The foremost problem is that traditional characterization techniques
require cellular material which would be more useful for cell therapy, complex laboratory
procedures, and human expertise. Convolutional neural networks (CNNs), a class of deep
neural networks, have recently made great improvements in image-based classifications,
recognition, and detection tasks. We, therefore, aim to develop a potential CNN model in
order to recognize differentiated stem cells by learning features directly from image data of
unlabelled cells. Methods: The differentiation of bone marrow mesenchymal stem cells
(BMSCs) into tenocytes was induced with the treatment of bone morphogenetic protein-12
(BMP-12). Following the treatment and incubation step, the phase-contrast images of cells
were obtained and immunofluorescence staining has been applied to characterize the
differentiated state of BMSCs. CNN models were developed and trained with the
phase-contrast cell images. The comparison of CNN models was performed with respect to
prediction performance and training time. Moreover, we have evaluated the effect of image
enhancement method, data augmentation, and fine-tuning training strategy to increase
classification accuracy of CNN models. The best model was integrated into a mobile
application. Results: All the CNN models can fit the biological data extracted from
immunofluorescence characterization. CNN models enable the cell classification with
satisfactory accuracies. The best result in terms of accuracy and training time is achieved by
the model proposed based on Inception-ResNet V2 trained from scratch using image
enhancement and data augmentation strategies (96.80%, 434.55 sec). Conclusion: Our
study reveals that the CNN models show good performance by identifying stem cell
differentiation. Importantly this technique provides a faster and real-time tool in comparison to
traditional methods enabling the adjustment of culture conditions during cultivation to improve
the yield of therapeutic stem cells.

Keywords: Convolutional neural network; Image recognition; Stem cell differentiation.

4. Morphology-Based Deep Learning Approach for Predicting Osteogenic

Differentiation

Lan Y, Huang N, Fu Y, Liu K, Zhang H, Li Y, Yang S. Morphology-Based Deep Learning Approach for
Predicting Osteogenic Differentiation. Front Bioeng Biotechnol. 2022 Jan 27;9:802794. doi:
10.3389/fbioe.2021.802794. PMID: 35155409; PMCID: PMC8830423.

Early, high-throughput, and accurate recognition of osteogenic differentiation of stem cells is
urgently required in stem cell therapy, tissue engineering, and regenerative medicine. In this
study, we established an automatic deep learning algorithm, i.e., osteogenic convolutional
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neural network (OCNN), to quantitatively measure the osteogenic differentiation of rat bone
marrow mesenchymal stem cells (rBMSCs). rBMSCs stained with F-actin and DAPI during
early differentiation (day 0, 1, 4, and 7) were captured using laser confocal scanning
microscopy to train OCNN. As a result, OCNN successfully distinguished differentiated cells
at a very early stage (24 h) with a high area under the curve (AUC) (0.94 + 0.04) and
correlated with conventional biochemical markers. Meanwhile, OCNN exhibited better
prediction performance compared with the single morphological parameters and support
vector machine. Furthermore, OCNN successfully predicted the dose-dependent effects of
small-molecule osteogenic drugs and a cytokine. OCNN-based online learning models can
further recognize the osteogenic differentiation of rBMSCs cultured on several material
surfaces. Hence, this study initially demonstrated the foreground of OCNN in osteogenic drug
and biomaterial screening for next-generation tissue engineering and stem cell research.

Keywords: convolutional neural network; deep learning; drug screening; online learning;
osteogenic differentiation.

5. Machine Learning Methods in Drug Discovery

Patel L, Shukla T, Huang X, Ussery DW, Wang S. Machine Learning Methods in Drug Discovery.
Molecules. 2020 Nov 12;25(22):5277. doi: 10.3390/molecules25225277. PMID: 33198233; PMCID:
PMC7696134.

The advancements of information technology and related processing techniques have
created a fertile base for progress in many scientific fields and industries. In the fields of drug
discovery and development, machine learning techniques have been used for the
development of novel drug candidates. The methods for designing drug targets and novel
drug discovery now routinely combine machine learning and deep learning algorithms to
enhance the efficiency, efficacy, and quality of developed outputs. The generation and
incorporation of big data, through technologies such as high-throughput screening and high
through-put computational analysis of databases used for both lead and target discovery, has
increased the reliability of the machine learning and deep learning incorporated techniques.
The use of these virtual screening and encompassing online information has also been
highlighted in developing lead synthesis pathways. In this review, machine learning and deep
learning algorithms utilized in drug discovery and associated techniques will be discussed.
The applications that produce promising results and methods will be reviewed.

Keywords: deep learning; drug discovery; in silico screening; machine learning.

6. Perspectives and applications of machine learning for evolutionary

developmental biology

Feltes BC, Grisci Bl, Poloni JF, Dorn M. Perspectives and applications of machine learning for
evolutionary  developmental biology. Mol Omics. 2018 Oct 8;14(5):289-306. dor:
10.1039/c8mo00111a. PMID: 30168572.

Evolutionary Developmental Biology (Evo-Devo) is an ever-expanding field that aims to
understand how development was modulated by the evolutionary process. In this sense,
"omic" studies emerged as a powerful ally to unravel the molecular mechanisms underlying
development. In this scenario, bioinformatics tools become necessary to analyze the growing
amount of information. Among computational approaches, machine learning stands out as a
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promising field to generate knowledge and trace new research perspectives for
bioinformatics. In this review, we aim to expose the current advances of machine learning
applied to evolution and development. We draw clear perspectives and argue how evolution
impacted machine learning techniques.

7. Interpretable machine learning in bioinformatics

Cho YR, Kang M. Interpretable machine learning in bioinformatics. Methods. 2020 Jul 1;179:1-2. doi:
10.1016/j.ymeth.2020.05.024. Epub 2020 May 30. PMID: 32479800.

8. Incorporating Machine Learning into Established Bioinformatics

Frameworks

Auslander N, Gussow AB, Koonin EV. Incorporating Machine Learning into Established Bioinformatics
Frameworks. Int J Mol Sci. 2021 Mar 12;22(6):2903. doi: 10.3390/ijms22062903. PMID: 33809353;
PMCID: PMC8000113.

The exponential growth of biomedical data in recent years has urged the application of
numerous machine learning techniques to address emerging problems in biology and clinical
research. By enabling the automatic feature extraction, selection, and generation of
predictive models, these methods can be used to efficiently study complex biological
systems. Machine learning techniques are frequently integrated with bioinformatic methods,
as well as curated databases and biological networks, to enhance training and validation,
identify the best interpretable features, and enable feature and model investigation. Here, we
review recently developed methods that incorporate machine learning within the same
framework with techniques from molecular evolution, protein structure analysis, systems
biology, and disease genomics. We outline the challenges posed for machine learning, and,
in particular, deep learning in biomedicine, and suggest unique opportunities for machine
learning techniques integrated with established bioinformatics approaches to overcome some
of these challenges.

Keywords: bioinformatics methods; deep learning; machine learning; phylogenetics.

9. A Cell Tracking Method for Dynamic Analysis of Immune Cells Based on

Deep Learning

Aya Watanabe, Kenji Fujimoto, Hironori Shigeta, Shigeto Seno, Yutaka Uchida, Masaru Ishii, and
Hideo Matsuda, A Cell Tracking Method for Dynamic Analysis of Immune Cells Based on Deep
Learning, International Journal of Machine Learning vol. 13, no. 2, pp. 64-69, 2023.

Since the dynamics of immune cells change about phenomena in a living body, it is very
important to observe and analyze cell dynamics in vivo in real-time. For this purpose, it is
necessary to extract the information for the analysis by accurately tracking individual cells. As
a method for this, general object tracking algorithms based on CNN (Convolutional Neural
Networks) have been actively studied in the field of computer vision. However, in cell
tracking, there are a large number of cells in fluorescent images that are similar in color and
shape. It is not easy to recognize individual cells once they are lost due to overlap with other
cells. Thus it is difficult to generate a large amount of training data with correct tracking
trajectories. To cope with the problem of insufficient training data of cell images, our method
extends the data by image processing and by assigning pseudo-labels. Furthermore, to
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obtain information more suitable for dynamic analysis, we propose to apply the
re-identification function based on Euclidean distance. We demonstrate the effectiveness of
our method with application to time-lapse images of immune cells against multiple
inflammatory stimulations.

Index Terms: Cell tracking, bioimaging, deep learning, cell image analysis

10. Automated Segmentation of Cervical Cell Images Using IMBMDCR-Net

Yanjing Ding, Weiwei Yue, and Qinghua Li, Automated Segmentation of Cervical Cell Images Using
IMBMDCR-NEet, International Journal of Machine Learning vol. 13, no. 4, pp. 163-172, 2023.

Early screening of cervical lesions is of great significance in pathological diagnosis. Owing to
the complexity of cell morphological changes and the limitations of medical images, accurate
segmentation of cervical cells is still a challenging task. In this paper, an isomorphic
multi-branch modulation deformable convolution residual model is proposed to extract
features for enhancing the segmentation of small cells and overlapping cytoplasmic
boundaries. Then the regional feature extraction, boundary box recognition, and adding a
single pixel-level mask at the last level are integrated and optimized based on the cascade
regional convolution neural network (Cascade R-CNN) to complete the segmentation of
cervical cells for getting better accuracy. The proposed framework was evaluated on the
ISBI2014 cervical cell segmentation competition public dataset. Experimental results show
that the average accuracy of the network model in cervical cell segmentation is 81.1%, and
the accuracy of small targets is 77%. To some extent, it can assist pathologists in screening
cervical cancer in the early phase.

Index Terms: Cervical cell, instance segmentation, cascade RCNN, modulation deformable
convolution, residual network, deep learning.

11. Detection of DDoS Attacks Using SHAP-Based Feature Reduction

C Cynthia, Debayani Ghosh, and Gopal Krishna Kamath, Detection of DDoS Attacks Using
SHAP-Based Feature Reduction, International Journal of Machine Learning vol. 13, no. 4, pp.
173-180, 2023.

Machine learning techniques are widely used to protect cyberspace against malicious
attacks. In this paper, we propose a machine learning-based intrusion detection system to
alleviate Distributed Denial-of-Service (DDoS) attacks, which is one of the most prevalent
attacks that disrupt the normal traffic of the targeted network. The model prediction is
interpreted using the SHapley Additive exPlanations (SHAP) technique, which also provides
the most essential features with the highest Shapley values. For the proposed model, the
CICIDS2017 dataset from Kaggle is used for training the classification algorithms. The top
features selected by the SHAP technique are used for training a Conditional Tabular
Generative Adversarial Networks (CTGAN) for synthetic data generation. The
CTGAN-generated data are then used to train prediction models such as Support Vector
Classifier (SVC), Random Forest (RF), and Naive Bayes (NB). The performance of the
model is characterized using a confusion matrix. The experiment results prove that the attack
detection rate is significantly improved after applying the SHAP feature selection technique.

Index Terms: DDoS, SHAP, IDS, machine learning, CTGAN
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 17 de abr. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

WEBSE DA MOTA COSTA

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Organizagdo Tematica: Agrupamento de informagdes por topicos relevantes;

link ® DOC_GATE_02_DIA_17_04_24

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Analise de ferramentas de Machine Learning em Bioinformatica;

e Analise de Algoritmos aplicado a Saude..

Observacéo: [caso precise fazer alguma observacao, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@119

ALDO ANDRE DIiAZ SALAZAR: (@I
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EXPANSAO E APLICACAO DE BIOINFORMATICA: DOCUMENTO DE
REFERENCIA PARA O GATE 2

A Bioinformatica constitui-se como area de atuacdo interdisciplinar voltada para a
melhoria e desenvolvimento de novos métodos que permitam a recuperagao, analise,
armazenamento e organizagao de dados biolégicos. Nesse sentido, possui a especificidade
de desenvolver algoritmos e softwares destinados para transferéncia, armazenamento,
andlise e desenvolvimento de banco de dados, inicialmente voltado para base de dados
gendmicos. (Abdurakhmonov, 2016).

O Centro Nacional de Informagéao para Biotecnologia define Bioinformatica como o
campo interdisciplinar da ciéncia no qual a biologia, a tecnologia da informagéo e a ciéncia
da computacao se fundem, para permitir novas descobertas e insights bioldgicos e ajudar a
criar uma perspectiva global, a partir da qual os principios da Biologia podem ser
identificados. Todavia, para lidar com a complexidade e reduzir o erro humano em quaisquer
processos envolvidos, esse campo apresenta estrita relagdo com o campo da Inteligéncia
Artificial (1A), que nao requer intervencdo humana (Can, 2014).

O Big Data apresenta-se como grande oportunidade e um desafio para a mineragao
de
dados. O principal fundamento para aprender a teoria automaticamente a partir dos dados
por um processo de inferéncia é imposta e auxiliada pela perspectiva de aprendizado de
maquina (por exemplo, redes neurais, agrupamento K-means, maquinas de suporte vetorial,
cadeias de Markov e modelos estatisticos), ideal para o caso de conjuntos de dados
gigantescos. Assim, € o método mais viavel quando comparado aos métodos tradicionais e
convencionais (Chen, 2016).

Assim, em resumo, a busca em bases de dados biologicos, a justaposicdo de
sequéncias e as respostas as complexas questbes biolégicas e biomédicas estao sob o
dominio da Bioinformatica que auxilia na inferéncia de um banco de dados bioldgicos
utilizando técnicas computacionais.

O aprendizado de maquina (ML) pertence ao ramo da ciéncia da computagdo que
fornece capacidade de autoaprendizagem para as maquinas sem programacao explicita. Os
algoritmos estdo sendo amplamente utilizados para as tarefas de previsao, classificacao e
selecdo de caracteristicas em bioinformatica. As abordagens de ML sao ideais para

resolugdo de problemas tais como a distingdo entre sequéncias de DNA e classificacdo de
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sequéncias de DNA. Atualmente, a aplicacdo do ML em bioinformatica tornou-se significativa
devido ao advento do Deep Learning que permite sua aplicacdo aos bancos de dados
bioldgicos que por natureza possuem grandes dimensdes (Saeys et al., 2007).

O processo de ML consiste em duas etapas principais. O primeiro passo é produzir um
modelo analisando o Big Data. A segunda etapa envolve derivar inferéncias da analise. Para
além da eficiéncia do algoritmo, outros fatores, tais como a complexidade temporal e
espacial, a transparéncia e a interpretabilidade, sdo essenciais para previsao precisa dos
resultados. Extrair conhecimento util dos dados é um processo iterativo (qQue se repete
multiplas vezes) e interativo. O estagio iterativo € composto por muitas etapas. Na primeira
etapa, os dados de diferentes fontes sdo mesclados em um uUnico formato para identificar os
outliers e inconsisténcias. A segunda etapa envolve a selegao, limpeza e transformagao dos
dados coletados (Tan e Gilbert, 2001).

Habilidades Técnicas para aplicagao do Aprendizado de Maquina em
Bioinformatica

Para atuacdo no campo da bioinformatica, o profissional deve ter o conhecimento e
capacitacdo para a aplicacdo de técnicas de ML em bioinformatica e, assim, extrair ou
descobrir informacdes Uteis dos bancos de dados biolégicos. Essas informagdes precisam
ser apresentadas ao usuario final em um padrao significativo e compreensivel. As tarefas de
ML em bioinformatica envolvem classificagdo, agrupamento, predicdo, analise de
associagoes, reconhecimento de um grupo, deteccao de desvios e visualizagdo dos dados
de forma facil a interpretagdo humana (Tan e Gilbert, 2001).

Segundo Shastry e Sanjay (2020), para a atuacdo nessa area ha trés ferramentas
amplamente utilizadas: Redes Neurais Atrtificiais, Arvores de Decisdo e Algoritimos

Genéticos.

Arvores de Decisdo em Bioinformatica

O método da arvore de decisdo tem sido utilizado para classificar as sequéncias de
proteinas de membrana baseado nas suas classes funcionais. Para aplicagdes praticas, as
arvores de deciséo sao relativamente melhores, pois sao resistentes a outliers e ruidos. No
entanto, eles tendem a se encaixar demais em alguns casos. A otimizacado das arvores de

decisdo é dificil em certos casos (Shastry e Sanjay, 2020).
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Algoritmos Genéticos (AG) em Bioinformatica

Os algoritmos genéticos tém encontrado popularidade na pesquisa em bioinformatica
devido & sua simplicidade. E mais adequado para bioinformatica, uma vez que a maioria dos
dados bioldgicos tem dimensdes elevadas, e o GA é mais capaz de resolver problemas de
alta dimensdo. A principal desvantagem da AG é que as mudangas durante seu processo

evolutivo sdo dindmicas e nao claras (Shastry e Sanjay, 2020).

1. Abdurakhmonov 1Y (2016) Bioinformatics: basics, development, and future.
IntechOpen.

2. Can T (2014) Introduction to bioinformatics. Methods Mol Biol 1107:51-71

3. Chen XW, Gao JX (2016) Big data bioinformatics. Methods 111:1-2

4. Saeys Y, Inza |, Larranaga P (2007) A review of feature selection techniques in
bioinformatics. Bioinformatics 23(19):2507-2517.

5. Tan AC, Gilbert D (2001) Machine learning and its application to bioinformatics: an
overview.

6. Shastry KA, Sanjay HA (2020) Machine Learning for Bioinformatics. Bioinformatics.
25-39
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DEFINICGAO DO CAMPO E DO OBJETO
Definicao
A Inteligéncia Artificial (IA) aplicada a oncologia € uma area interdisciplinar que

combina métodos de IA com conhecimento oncoldgico para aprimorar todos os aspectos do
cuidado do céncer.

Objeto de Atuagao
O foco principal é o uso de algoritmos e modelos computacionais avangados para

processar e analisar dados clinicos e genéticos em grande escala.

Aplicagao

e Diagnéstico: Implementacao de técnicas de IA para identificar padroes em
imagens médicas e biomarcadores genéticos, visando um diagndstico mais rapido
€ preciso.

e Tratamento:. Desenvolvimento de sistemas de IA que auxiliam na criacdo de
planos de tratamento personalizados, levando em conta as caracteristicas
individuais do tumor e do paciente.

e Prognoéstico: Uso de IA para prever a evolugao da doenga, ajudando a estimar a
resposta do paciente a certos tratamentos e a probabilidade de recorréncia do

cancer.

Selecao de Datasets para IA em Oncologia
A escolha do dataset adequado € crucial para o sucesso de projetos de IA em
oncologia. A tabela apresenta alguns datasets relevantes com informagdes sobre:
e Nome: Identificador do dataset.
e Orgao: Orgao ao qual as imagens se referem.
e Tarefa Relacionada a IA: Classificacdo, segmentacao, registro de landmarks,
etc.
e Link: Local para download ou acesso ao dataset.
e Descrigao: Breve resumo do conteudo do dataset.
A tabela abaixo apresenta informagdes essenciais sobre diversos conjuntos de dados
(datasets) em histopatologia para aplicagdo em Inteligéncia Artificial (IA) na area da

oncologia.
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TAREFA RELACIONADA

NOME ORGAO AlA LINK DE ACESSO AQ DATASET DESCRIGAO SUMARIA DO BANCO DE DADOS
Dataset Sklearn - Cancer de Classificagao binaria 5 Conjunto de dados classico do sklearn para classificagao binaria de
Mama (load_breast_cancer()) Mama de tumores Mendeley Data: [hitps:/idata.mendeley.com/|(https tumores benignos e malignos em imagens de mamografia.
ACDC-LungHP Pulmao Classificagao de tumores GitHub Repository: https://github.com/tolenius/ACDC [MEEHEDEE resoll.igéo e Pulmﬁes CrneEEREht S
deteccao de nddulos pulmonares.
ACROBAT 2022 Mama | Classificagio e segmentacac Mendeley Data: https://data.mendeley.com/ iatalsiiely analoan c—\)lorag:’-]o el parigaesia a0
segmentagao de tumores.

ADP

Multiples

Classificaggo hierarquica (3

GitHub Repository: https://github.com/MindLab-DP/Datasets

Imagens de histopatologia de diversos érgios para classificagio

classes) hierarquica de tipos de tecido
y . - Mendeley Data: Imagens citolégicas de sangue para classificacio de leucemia
G e TR || S Cassfsaag https://wiki.cancerimagingarchive.net/pag iewpage.action?pageld=61080958 mielcide aguda.
ANHIR Multiplos Registro de landmarks Mendeley Data: https://data.mendeley.com/ Imagens de histopatolog a de diversos drgos com landmarks
anotados para analise de estruturas anatémicas.
ARCH Maltiplos Reprgsenwcéo aqrendida a Mendeley Data: https://data.mendeley.com/ Imagens de histopatologia com Ie_qendas Fexlualis para aprendizado
partir de texto + imagem de representagies multimodais.
BACH - ICIA2018 Mama | Classificagdo e segmentagao Mendeley Data: https://data.mendeley.com/ [rEzams s M e m\o_racén R paplc s llcacicls
segmentagio de tumores.
BCNB Mama Classlﬁcaqag binaria ou Mendeley Data: hitps:/fdata. mendeley.com/ Imagens de mama com coloragdo H&E para classificacio de

muiltipla

tumores benignos, malignos e borderlines.

Tabela SEQ Tabela V" ARAEBIC 1, Descrigio geral de datasets vollados para inteligéncia

artificial ma oncologia.
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IMPLEMENTAGAO DE BUSCA EM GRADE E ANALISE DE
ALGORITMOS

Classificagcao Histopatolégica de Cancer de Mama com Aprendizado de

Maquina e Busca em Grade

Definicdo do Codigo
Este codigo implementa um sistema de classificagdo histopatolégica de cancer de
mama utilizando técnicas de aprendizado de maquina e busca em grade. O objetivo principal
€ identificar automaticamente se uma imagem de tecido mamario corresponde a um caso
benigno ou maligno de céancer.
O cddigo se baseia nas seguintes etapas:
1. Pré-processamento de Imagens
o Leitura e redimensionamento das imagens de tecido mamario;
o Normalizagdo das imagens para garantir consisténcia na escala de cores e
intensidade.
2. Preparagao de Dados
o Separagao das imagens em conjuntos de treino e teste;
o Criagao de matrizes de dados com as caracteristicas das imagens (pixels) e seus
rétulos (benigno ou maligno).
3. Treinamento do Modelo
o Implementacdo de um modelo de aprendizado de maquina, neste caso, o modelo
MLP Classifier (Multilayer Perceptron);
o Treinamento do modelo utilizando o conjunto de dados de treino.
4. Busca em Grade
o Emprego da técnica de busca em grade (Grid Search) para encontrar os
melhores hiper parametros para o modelo;
o Avaliacao do modelo com diferentes configuragdes de hiper parametros e
selegao da melhor combinacgao.
5. Avaliagdo do Modelo

o Aplicacdo do modelo otimizado no conjunto de dados de teste;
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o Calculo de métricas de avaliagdo como precisao, F1-score, recall e geragao de

matriz de confusdo para analisar o desempenho do modelo.
6. Interpretagcdo dos Resultados

o Analise dos resultados da avaliagao para verificar a efetividade do modelo na
classificacdo de imagens de cancer de mama;
o Possibilidade de utilizar técnicas de interpretabilidade de modelos para entender

como o modelo toma decisoes.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 8 de mai. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

WEBSE DA MOTA COSTA

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Implementada uma Tabela para organizar as ferramentas de Machine Learning
utilizadas em oncologia. A tabela foi estruturada em categorias como Aprendizado
Nao Supervisionado, Aprendizado Supervisionado, Aprendizado por Reforgo e
Deep Learning, Visdo Computacional,Processamento Digital de Imagens e LNP
com as fungdes de cada técnica claramente formuladas nos contextos de
Diagnéstico, Tratamento e Progndstico. Recursos adicionais foram compilados
para enriquecer a apresentacao e compreensao da tabela:

e Um link foi criado e disponibilizado para acesso a Tabela completa.

e Documentos de apoio foram elaborados, detalhando as técnicas utilizadas, suas
aplicagdes praticas e os fundamentos tedricos, estabelecendo uma base sdlida

para futuras referéncias.

0 link fornece acesso a uma pasta do Google Drive que inclui uma tabela,
documentos de apoio e o artigo “Applications and Techniques of Machine
Learning in Cancer Classification: A Systematic Review”, que serve como base
para o conteudo da tabela: » DOC_GATE 04 DIA 08 _05_24

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

e Andlise e Aplicacao de Ferramentas de Inteligéncia Artificial em Oncologia Guiadas pela
Tabela Classificatoria. Adicionalmente, sera explorada a implementacgao pratica dessas

ferramentas, com exemplos de casos reais e simulagdes, para demonstrar seu impacto e
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eficacia em situagdes oncoldgicas especificas.

Observacao: [caso precise fazer alguma observacéao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@I

ALDO ANDRE DIiAZ SALAZAR: (@I
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TABELA DE TECNICAS DE MACHINE LEARNING APLICADAS NA

ONCOLOGIA

A Tabela foi construida com base nos métodos de Machine Learning mais utilizados

atualmente no mundo para o cancer, considerando cada aplicagdo. A seguir etapas

utilizadas para direcionar:

1.

Revisdo de Literatura: identificacdo de estudos recentes sobre Machine
Learning em Oncologia.

Selecdo de Técnicas: escolha das técnicas de Machine Learning mais
relevantes e promissoras.

Organizagao: distribuicdo das técnicas selecionadas nas categorias de
diagnostico, tratamento e progndstico.

Sintese: compilacao das informagdes em uma tabela estruturada e acessivel.

5. Validagao: verificagdo da precisao e atualidade das informagdes incluidas na

tabela.

Pesquisas e descobertas cientificas que foram referéncias base para

elaboragao da tabela

Bidard et al. [29]

Tipo de Cancer: Mama

Técnicas Utilizadas: Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Rede Neural
Profunda (DNN), Clustering K-means

Dados de Treinamento: Imagens de mamografia

Resultados: A precisdo do sistema foi de 92%, com sensibilidade de 93% e
F-score de 96%. A especificidade foi mencionada como “one”, o que pode

indicar um erro de digitagdo ou valor ausente.

Kaur et al. [82]

Tipo de Cancer: Mama
Técnicas Utilizadas: Rede Neural (NN), J48, Naive Bayes, Lazy-IBk

Dados de Treinamento: Imagens de ressonancia magnética (MRI)
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e Resultados: A precisdo variou de 59.2% a 66.6%. O sistema atual falhou em

prever caracteristicas complexas, o que precisa ser resolvido no futuro.

Al-Ayyoub et al. [18]
e Tipo de Cancer: Cérebro
e Técnicas Utilizadas: Técnica Modificada de Limiar de Erro Minimo (MET)
e Dados de Treinamento: Imagens de ressonancia magnética (MRI) do cérebro

e Resultados: A precisdo preditiva foi de 97.6% e o coeficiente de Dice foi de
67.9%.

Kalaiselvi ef al. [80]
e Tipo de Cancer: Cérebro
e Técnicas Utilizadas: Rede de Fungéo de Base Radial (RBFN)
e Dados de Treinamento: Imagens de ressonancia magnética (MRI)

e Resultados: A técnica ndo pode prever o crescimento progressivo das células
tumorais.

Alam et al. [17]
e Tipo de Cancer: Cérebro
e Técnicas Utilizadas: Rede Neural Convolucional (CNN) com TensorFlow
e Dados de Treinamento: BRATS 2015

e Resultados: O coeficiente de Dice foi de 0.73 e o avango do tumor foi de 0.76

Sobhaninia et al. [156]
e Tipo de Cancer: Cérebro
e Técnicas Utilizadas: Deep-CNN
e Dados de Treinamento: BRATS 2015

e Resultados: A regido completa do tumor foi identificada em 88% dos casos.

Dong et al. [50]
e Tipo de Cancer: Cérebro

e Técnicas Utilizadas: Fuzzy C-Means, DNN com PCA e DWT (Transformada
de Ondaletas Discreta)
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e Dados de Treinamento: Imagens de ressonancia magnética (MRI) do cérebro
e Resultados: A precisdo foi de 89.2%, com sensibilidade de 88.9% e

especificidade de 90%.

A Tabela, a seguir, foi desenvolvida pelo autor, a partir de leitura e aprofundamento no
conhecimento das ferramentas de Machine Learning mais aplicadas em 2023, com

avaliagdo promissora dos resultados para trabalhos futuros em Oncologia.
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Tabela 1. Aplicagdo de ferramentas Marchine Learning em Oncologia de acordo com o tipo de técnica aplicada no estudo.

FERRAMENTAS APLICADAS DE
MACHINE LEARNING

FERRAMENTAS DE MACHINE LEARNINGE NAS ETAPAS CLINICAS DA ONCOLOGIA

DIAGNOSTICO

TRATAMENTO

PROGNOSTICO

APRENDIZADO DE
MAQUINA NAOD SUP.

AGRUPAMENTO: Algoritmos como K-means
para imagens médicas ou identificar

Ideal para descobrir padrdes ocultos ou
agrupamentos em dados sem etiquetas.

subtipos de cancer baseados em perfis
gendmicos.

IDENTIFICAGAO DE BIOMARCADORES: Uso de
técnicas de reducio de dimensionalidade,
como PCA, para identificar marcadores genéticos

para o 1ento de terapias
direcionadas.

DESCOBERTA DE PADROES: Autoencoders
para encontrar padroes em dados de alta
dimensionalidade que podem prever a
progressao da doenga.

APRENDIZADO DE MAQUINA EE3
SUPERVISIONADO ]

Utilizado para criar modelos que podem prever
resultados baseados em dados histdricos
etigquetados.

CLASSIFICAGAO DE IMAGENS MEDICAS: Uso de
CNNs para identificar tumores em imagens de
mamografia ou ressonancia magnética.

DETECGAO DE ANOMALIAS: Modelos eomo
SVMs (Support Vector Machines) e redes neurais
para identificar padrdes ndo tipicos que possam
indicar malignidade.

MODELOS PREDITIVOS: Regressao logistica e
Arvores de Decisdo para prever a resposta dos
paci a s ificos, ajudando
na personalizagdo da terapia.

ANALISE DE SOBREVIVENCIA: Modelos de
risco proporcional de Cox para estimar a
probabilidade de sobrevivéncia ou
recorréncia do cancer.

ARVORES DE DECISAQ, FLORESTAS
ALEATORIAS: Modelos baseados em regras
para classificagdo e regresséo

APRENDIZADO DE MAQUINA __ 4+
COM REFORGO

Usado para desenvolver estratégias de
tratamento seguenciais, considerando as
decisdes e seus impactos a longo prazo.

OTIMIZAGAO DE PROTOCOLOS DE
TRATAMENTO: Modelos de reforgo que
simulam diferentes estratégias de tratamento
para encontrar a op¢io mais eficaz com menos
efeitos colaterais.

SIMULAGAO DE PROGRESSAO DA DOENGA:
Uso de simulagdes baseadas em agentes
para prever como diferentes abordagens de
tratamento podem afetar a evolugdo da
doenga.

4 ) DEEPLEARNING s
(APRENDIZADO PROFUNDO 150

ANALISE DE IMAGENS MEDICAS: Uso de Redes

Particularmente (itil para processamento e
anilise de grandes conjuntos de dados de
imagens médicas e genomicas.

is Profundas, como CNNs, para analise
detalhada e classificagdo de imagens.

ANALISE DE DADOS GENOMICOS: Redes
profundas que analisam sequéncias de DNA
para identificar variantes genéticas que podem
influenciar a eficécia do tratamento.

MODELOS PREDIGAQ DE RECIDIVA: Redes
MNeurais que podem analisar miltiplos tipos
de dados para prever riscos de recorréncia.

FERRAMENTAS APLICADAS DE
MACHINE LEARNING

FERRAMENTAS DE MACHINE LEARNINGE NAS ETAPAS CLiINICAS DA ONCOLOGIA

DIAGNOSTICO

TRATAMENTO

PROGNOSTICO

VisAo COMPUTACIONAL @ |

Visdo computacional envolve o entendimento e
a interpretagdo do conteddo visual (imagens e
videos) por maquinas.

REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNNs):
Usadas para processar dados de imagem pixel a
pixel.

SEGMENTAGAO DE IMAGEM: Técnicas como U-
Net para dividir uma imagem em partes que
correspondem a diferentes objetos ou regides.

PROCESSAMENTO DIGITAL
DE IMAGENS

I

Trata do processamento e andlise de dados
obtidos a partir de imagens processadas
digitalmente.

TRANSFORMADA DE HOUGH, TRANSFORMADA
DE FOURIER Usadas para detecgdo de formas e
andlise de frequéncia em imagens.

DETECGAO DE OBJETOS: Algoritmos como
YOLO, SSD para identificar objetos dentro de
imagens.

N
PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM &=,
NATURAL ??

)

Trata do processamento e andlise de dados
linguisticos humanos.

LEMATIZACAD: Processos para
preparar texto para andlise.

TOKENIZAGAC

EDDING DE PALAVRAS:

oVe para representar palavras em

velores.

MODELOS DE LINGU
entender contexto e gerar texto.

ANALISE DE S
determinar a polz
do texto.

JENTO: Modelos para
i tiva, negativa

*Yaquab A, Aziz AM, Verma NK. Applications and Technigues of Machine Leaming in Cancer Ci;

A Systematic Review,

(2023) 3:588-615.

Tabela desenvolvida pelo discente, a partir de leitura e aprofundamento no conhecimento das ferramentas de machine learning mais aplicadas em 2023, com
avaliagdo promissora dos resultados para trabalhos futuros em Oncologia.

WEBSE DA MOTA COSTA — GRADUAGAO EM BACHARELADO EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Residéncia em Inteligénecia Artificial - 05/05/2024 (GATE 4: 08/05/2024).
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 15 de mai. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

WEBSE DA MOTA COSTA

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Implementagdo de uma Tabela 1 abrangendo técnicas de aprendizado de maquina e suas
aplicagbes no tratamento oncoldgico. Ela detalha metodologias como Deep Neural Network, Simple
Temporal Attention (SimTA), Deep Natural Language, Convolutional Neural Network, BEMKL Model
e Bayesian Multitask Multiple Kernel Learning, fornecendo uma base para a compreensao de como
essas ferramentas podem ser utilizadas na medicina personalizada. Com base nos insights
obtidos, procede a elaboragdo da Tabela 2, que se concentra especificamente nas técnicas de
aprendizado por reforgo, busca otimizar ainda mais as etapas do tratamento do cancer descrevem
o tipo de técnica, suas funcionalidades, a area de tratamento onde pode ser aplicada e as
possiveis contribuigdes que podem advir de seu uso.

e Documentos de apoio foram elaborados;

e O link fornece acesso a uma pasta do Google Drive que inclui os elementos descritos acima
: B DOC_GATE_05_DIA_15_05_24

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préoxima ENTREGA]

e Aplicagao pratica do Aprendizado por Reforgo no tratamento oncolégico utilizando estudos de
caso e simulagdes detalhadas para ilustrar seu impacto positivo e eficacia no manejo de condi¢des

oncoldgicas especificas no cancer de célon e reto.
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Observacéao: [caso precise fazer alguma observacéo, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@I

ALDO ANDRE DIiAZ SALAZAR: (@11
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 12 de jun. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

WEBSE DA MOTA COSTA

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Andlise do algoritmo PPO (Proximal Policy Optimization) aplicado a previsdo de
sobrevivéncia de pacientes com cancer colorretal, comparando os resultados
obtidos com os encontrados no artigo “Risk factors afecting patients survival with
colorectal cancer in Morocco: survival analysis using an interpretable machine
learning approach;

e Tabela 1. Resumo estruturado das etapas do estudo avaliado. Referéncia
Bibliografica: Cardoso et al. Machine learning for predicting survival of colorectal
cancer patients. Scientific reports. (2023) 13:8874. Disponivel em:
https://doi.org/10.1038/s41598-023-35649-9.

e O link fornece acesso a uma pasta do Google Drive que inclui os elementos descritos acima
: BDOC_GATE_07 _DIA 12 06 24

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Implementacéo de algoritmo PPO com dados relacionados ao tratamento com

radioterapia.

Observacéo: [caso precise fazer alguma observacao, de qualquer “natureza’]

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@119

ALDO ANDRE DIiAZ SALAZAR: (@19
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OTIMIZAGAO PERSONALIZADA DO PLANEJAMENTO
RADIOTERAPICO PARA ADENOCARCINOMA DE COLON E RETO
USANDO APRENDIZADO POR REFORGCO

1. Contexto e Desafio

e (O adenocarcinoma de célon e reto € um cancer com alta prevaléncia;

e O planejamento radioterapico para esse tipo de cancer é complexo, envolvendo
distribui¢cdo de doses, angulacao dos feixes e fracionamento do tratamento.

2. Solucao Proposta

e A aplicagao do aprendizado por refor¢go (RL) oferece uma abordagem inovadora;

e O Deep Reinforcement Learning (DRL) pode ser utilizado para personalizar e
otimizar o planejamento da radioterapia.

3. Beneficios Potenciais

e [Eficacia Terapéutica Otimizada: Os modelos de tratamento desenvolvidos com
RL podem ajustar-se continuamente com base na resposta do paciente;

e Personalizagdo dos Cuidados: O RL permite adaptar o tratamento as
necessidades especificas de cada paciente;

e Resultados Clinicos Melhorados: A aplicagdo dessas técnicas promete
significativamente melhorar os resultados clinicos e a qualidade de vida dos
pacientes.

4. Evidéncias e Relevancia

e O sucesso do RL em outras areas, como finangas, robdtica e jogos, sustenta sua
aplicagdo em oncologia;

e Ambientes de simulagdo e o uso de Redes Neurais Generativas Adversarias
(GANs) aumentam a robustez e a acuracia dos modelos.

5. Promessa Transformadora

e Essa abordagem tem o potencial de transformar a pratica clinica no tratamento
do adenocarcinoma de coélon e reto;

e A intersegdo entre inteligéncia artificial e oncologia torna essa area de pesquisa

altamente relevante e promissora.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
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Em resumo, a aplicagdo do Aprendizado por Reforco nesse contexto & promissora e

pode revolucionar a maneira como tratamos pacientes com adenocarcinoma de coélon e reto,

melhorando seus resultados e qualidade de vida.

Topicos de
Aprendizado por

TCC de Gustavo Barbosa

Reforgo

;C de Luis Augus

Reinforcement

Insights Detalhados
Radioterapia personalizada: DRL pode ajustar doses e parametros

Aplicagédo do Learning (DRL)|RL em dados temporais para otimizar|conforme a resposta do paciente, otimizando a eficacia do
aprendizado por reforgo |para agentes decisoes financeiras tratamento e minimizando efeitos colaterais.
que reflete o replicam cenarios clinicos para treinar modelos de RL, permitindo

Implementagéo de um
ambiente de simulagdo

mercado financeiro
real para treinar

Ambientes de simulagdo customizados
para testar estratégias de RL

testar diferentes estratégias de tratamento em um ambiente
controlado antes da aplicacéo real.

funcionalidades
avangadas
desenvolver

para

RLIib e frameworks especificos (Parsifal)
para busca e analise de artigos

personalizado: Ferramentas como RLIib podem ser usadas para
desenvolver modelos de fratamento personalizados que
consideram a variabilidade inter-paciente na resposta ao

Uso de RLIib solugdes complexas|relacionados a séries temporais tratamento.

Testes com fungoes de |de recompensa e|algoritmos (PPO, Q-learning, DQN) para |especificas podem ser desenhadas para maximizar a sobrevida e
recompensa e algoritmos (Q-|otimizagdo de portfolios, utilizando [minimizar efeitos adversos em protocolos de tratamento do céncer,

algoritmos de RL learning, DQN, técnicas como Deep Q-Learning (DQN) |como a radioterapia.
PPO para|Model-free e policy gradient em[DQN e PPO podem ser usados para otimizar decisdes clinicas em
Algoritmos Model-Free e |aprendizado por|otimizagdo de portfolios, utilizando|tempo real, ajustando tratamentos baseados em dados continuos

Policy Gradient reforgo técnicas como Deep Q-Learning (DQN) |de pacientes.
Melhoria na acuidade de diagndsticos e tratamentos: A combinagéo
Q-learning para combinar previsdes de|de previses de mlltiplos modelos pode levar a diagndsticos mais
Combinacgao de multiplos modelos, melhorando a(precisos e tratamentos mais eficazes, particularmente em decisoes
previsoes Nao aplicavel acuracia e robustez das previsdes complexas como o ajuste de doses de radioterapia.

Uso de redes neurais
generativas adversarias

GANs para aumentar a quantidade de
dados de treino e melhorar a robustez

usadas para gerar dados sintéticos de pacientes com cancer,
permitindo o treinamento de modelos de RL em um conjunto de

(GAN) N&o aplicavel dos modelos dados mais diversificado e robusto.
Selegéoe RLIib  por suas|(PPO, Q-learning, DQN, DDPG) para|implementagido de algoritmos avangados s&o cruciais para a
implementagdo de [funcionalidades diferentes aplicagbes de RL em séries|personalizagdo de tratamentos, permitindo adaptar os algoritmos as
algoritmos de RL avancadas temporais necessidades especificas de cada paciente.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 19 de jun. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

WEBSE DA MOTA COSTA

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Andlise do algoritmo PPO (Proximal Policy Optimization) aplicado a previsdo de

sobrevivéncia de pacientes com cancer colorretal;

e O link fornece acesso a uma pasta do Google Drive que inclui os elementos descritos acima
: BDOC_GATE_08 DIA 19 06 24

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Avaliar a eficacia do PPO na previsao da sobrevivéncia de pacientes com cancer

colorretal.

Observacgédo: [caso precise fazer alguma observacgédo, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@I

ALDO ANDRE DIiAZ SALAZAR: (@D
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RESUMO DA ESTRUTURA DO TRABALHO DE EL BADISY et al.

El Badisy I, BenBrahim Z, Khalis M, Elansari S, EIHitmi Y, Abbass F, Mellas N, El Rhazi K.
Risk factors affecting patients survival with colorectal cancer in Morocco: survival analysis
using an interpretable machine learning approach. Sci Rep. 2024 Feb 12;14(1):3556. doi:
10.1038/s41598-024-51304-3. Erratum in: Sci Rep. 2024 May 1;14(1):9985. doi:
10.1038/s41598-024-60557-x. PMID: 38346963; PMCID: PMC10861582.

Tabela 1. Resumo estruturado das etapas do estudo avaliado.

OBJETIVO DO ESTUDD

Avaliar & comparar o desempenho de trés algoritmos de inteligbneia artificial para predicho da sobrevida de pacientes com Cancer
Caolorrelal (CCR) alendidos em Sdo Paulo, de 2000 a 2021, com base em dados do Regisiro Hospilalar de Cancer (RHC-5P)

DATASET DD ESTUDO

Faram avaliados pacientes alendidos entre 2000 & 2021, residentes no estado de 880 Paulo, lotalizando 31,918 casos de ambos os
sexnos, diagnosticados com adenocarcinoma colometal ([lopografia C18-C20, morfologia B140/3]; CID-0 3ed.).

O dados foram extraidos da Diretoria Adjunta de Informagio e Epidemiclogia da Fundagio Oncoceniro de Sdo Paulo, coordenadora
do RHC-SP.

PRE-PROCESSAMENTO
DOS DADOS

31816 paciantes ebeglves

Mitnca da avalagho de sobrevida (1, 3 @ 5 anos)

Exclusio dos dados de packeniss sem acompanhamento no perodo em esludo

20670, 26.231 & 23 338 pacientes foram elegiveis para as andlises de sobrevida de 1 ano, 3 anos e § anos, respeclivamenie
Criagho de 25 colunas no lolal

Codificagio das vardveis am valores numaricos

Hormalzagio dos dados para média Zero & vanAncia um.

A divisdio do conjunio de dedos &m Ireinamanto & lasla fol realizeds alsatoriamants, sando 75% para reinamanto & 25% pers dados
da asla

VARIAVEIS DE
AGRUPAMENTO
(COLUNAS) DO ESTUDO

marke por chncar (0 = sobeavida & 1 = mors por chncar)
mortaldade por iodas a8 causas (0 = sobeevida & 1 = more por qualgquer mativa),
¥ivid no primeiro ano (0 = dbilo am mends dé 1 ano @ 1 = sobrévida)
viva no lerceiro ano (0 = ébilo em manos de 3 anos 8 1 = sobrevida)
whvos ne quinio ano (0 = dbilo em manos de & anos 8 1 = sobravida),

CONSTRUGAD DOS
MODELDS

- s & 88 8@

O modelos foram conetruldos com base nos classificadores Naive Bayes 14, Rangom Forest 14 & XGBoosl 15

A sscolha desses s modalos fol baseada nas diferengas enire os algorimos dos modelos, sando Naive Bayes o mais elamantar,
baseado apenas em probabldidades

Om mlgoritmos Random Fores! @ XGBoost, por outro lado, alo mais complexcs @ apressniaram bons resultsdos nos lesles nicials
roalizndos por nos. Ambos 8o basendos om concaiton de drvore do docisdo, com a dderenca de que B prirmeina ireina vires &noones
om paralelo 8 & segunda processa am sdike, com um lsoo malor em corrigir as previsdes emadas da drvose anberios,

TREIMAMENTO DOS
MODELOS

O Irsinamanto fod realizade com o conunio de reinamants o a validagho com o conjunio de lesle,
Agoriimos utilizados na criagho dos modalos:

o Naive Bayes (modelo esialistico baseado no Teorema de Bayes) uliliza como principio a independéncia entre as vanivels
do problama,

o Random Forest uliliza vérias drvores de decislio para realizar a classificagho com o mélodo de ensacamento, que wiliza a
salecho aleatdria de feigbes @ volagho para combinar os resullados das drvores paralelas @ gerar a chassificagho .

o Kﬁhnlmhlnlmm#mmm-lﬁpulmm esin ditimo usa classificadores de Arvore de decisho am
sdrie, da modo que cada drvore subsequentes & treinada usando o8 erfos da anterlor, formando um modelo mals fore e
preciso para & classificagio.

Oa irds modelos possuem salda bindria, 0 e 1, que representa que a probabilidade de sobrevida do paciente, dependendo da saida
am andlise, @ manor ou makor que 0.5 e foram utilizados para obler uma comparaco enire diferentes abordagens no treinamanto.

VALIDACAD DOS
MODELDS

A validagho Toi feila com a malriz de confusiio do conjunio lesbke, para verficalr o desempenho & a generalizacho dos modelos am
cada classe de predigio.

As curvies ROC foram construidas pars 08 COnuUnion &8 Weenamento ¢ leste, ulilzando a metnca ALNC para avalar o desempenho
dios rmodelon.

RESULTADOS

0 madelo Naive Bayes apreseniou o pior desempenho dentre oa ulilizados observando sua scuricia, oblivemos urma classilicaglo
desequilitrada, de Modo gus O Mmodelo obleve mais dedos da dasse O em relechko & classe 1. na curva ROC, o valor fod AUC = 0,773
para treinamanio @ 0.781 para esie
G:ﬂ.gzﬂmﬂmanm.lmeHMnmnmumnmcmw'quimmm
el . respectvamenie

Finalmante, usando o modeio XGBoos!. obleve-se 0 melhor desempenho, oom gquase TE% de precisio na predicho de classns

On valores de ALC foram 0,873 para enamenio @ 0,857 para leste

As cinco caraclerisbcas mais mmportanies do modedo Random Forest foram estadamento clinico, ano de diagndstico, idade, presenca
da recidiva e cirurgia

FPara a idade. as conclusdes s&o semelhanies 4 coluna 08 DreparD. valones Mmenores bm um impacio negativo @ valores maiores
b um Impacio positrvo.

Mo ano de diagndston, pressnca de recadiva & cifungea, valones maes alios dessas caracteristicas influenciam negativamenis a
predicio, contribuindo mais para & classe 0, o gue sgnifica que o pacenies ndo Mormeu por nenhurm motive,

0= menores valores das caracierisicas foram os que mas confribuitam para a classe 1. Em relagho ao modelo XGBoos!, lodos se
assermeiham &S conclusdes do modelo Random Forest sbo estadiamenio clinico_ ano de diagndstico, idade, presenca de recidiva e
cinurgia.

CONCLUSAQ

Ao analisar a sobrevida dos packenies a0 longo dos anos apds o disgndstioo, extraindo-se essas informagdes direlamenis do conjunto
de dados, cbeena-se reducio dos valores ald 0 QuInio SN0, Sendo de 77% o8 sobrevida em 1 ano, 59% em 3 anos & 53,2% em 5
anos.

Cardoso et ai. Machene earming for predicting sunval of colorectal cancer pabents. Scientific reports. (2023) 13:8874. Disponivel sm:
hiipsfdoi ong/10. 103854 1 508-023-35649-0.
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RESULTADOS OBTIDOS SEGUNDO O ARTIGO

Tabela de Fatores de Risco e Sobrevivéncia

Valores do Artigo Original:

Tabela de Comparagéo de Métricas:

Fatores de Risco Valores Importantes | Comentarios Métrica Valor Comentarios Métrica Valor Cox PH Valor RSF Valor PPO
_ X (Simulado)
Namero de 343 Pacientes Texade =~ 87% (SE'=0.02,
PGiBhites diagnosticados e Sobrevivéncia em 1 Cl-95% 0.84-0.91) Taxa de 87% 87% 85%
acompanhados no ano Sobrevivéncia
Hospital Universitario Taxa de 77% (SE = 0.02; em 1:ano
| Hassan|l. Sobrevivéncia em 2 CI-95% 0.73-0.82) Taxa de 77% 77% 75%
|dade Média 56.5 anos (SD = 13.4) anos Sobrevivéncia
I N 3 em 2 anos
Sexo 52.31% feminino, Taxade =~ S0e (SE =009 -
47.69% masculino Sobrevivéncia em 3 Cl-95% 0.54-0.66) Taxa de 60% 60% 58%
anos Sobrevivéncia
Cobertura de Seguro  90.5% sim, 9.6% ndo | Pacientes com i . S 3RS
seguro de salide C-index (Cox PH) 0.771 Indnca'dor da : |
apresentaram melhor c.apaf:ld.adg Indice C 0.771 0.798 0.790
roansatico discriminativa do T
| Preg ’ modelo:da Cox:PH. Pontuagio 0.257 0.207 0.220
Residéncia 80.8% urbang, 19.4% | Pacientes urbanos C-index (RSF) F758 indieabird Brier
-index i ndicador da
rural apreselm?ram melhor capacidade Precisio NJA NJA 078
prognéstico. P e
. i ) discriminativa do Pontuagio F1 NJA N/A 0.80
Histologia 90.5% mucinoso modelo de Random 1
Survival F t (RSF). ROC AUC N/A N/A 0.83
Estéagio do Tumor 54.6% distante, Tyl Fotestif ! / /
29.2% local, 16.2% Brier Score (Cox PH)  0.257 Indica a precisdo do
regional modelo de Cox PH.
L Menores valores
Sobrevivéncia 87% (1ano), 77% (2 Taxas de - "
< indicam maior
anos), 60% (3 anos) sobrevivéncia de 1, 2 ol
preciséo.
e 3 anos,
respectivamente. Brier Score (RSF) 0.207 Indica a precisdo do
i ~ K ) | modelo de RSF.
f'ox Pl;;):lor;lolnal tﬂ; (2n1ac)3_|t:z cn'%urc::ua) Mbriaresvalares
azard Models ; ) (:S;igm indicam maior
istante) = 6. preciséo.
Importancia Variavel = Cirurgia, estagio, Principais fatores
RSF seguro, residéncia, progndsticos
idade identificados pelo
modelo RSF.
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Termo de Aceite de Entrega
Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 26 de jun. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

WEBSE DA MOTA COSTA

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Formulado um método versatil para definir os elementos fundamentais do PPO, como agente,
politica, estado e recompensa, que pode ser aplicado em outros estudos, mesmo aqueles que ndo

utilizam o aprendizado por reforgo, adaptando a légica para diferentes contextos e objetivos.
Analisada a eficacia do algoritmo PPO aplicado ao tratamento do cancer colorretal.

e O link fornece acesso a uma pasta do Google Drive que inclui os elementos descritos:

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

e Avaliar o desempenho do algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) no tratamento e previsdo
da sobrevivéncia de pacientes com cancer colorretal, expandindo a andlise para conjuntos de

dados maiores e incluindo estudos que utilizam radioterapia.

Observacéo: [caso precise fazer alguma observacéao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: Em anilise! -~

ALDO ANDRE DIAZ SALAZAR: Em anilise! -
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COMPARAGAO ENTRE O ARTIGO ORIGINAL E A IMPLEMENTAGAO

PPO
Objetivo
Artigo Original
o Avaliar fatores prognosticos e sobrevivéncia em pacientes com cancer colorretal
usando modelos estatisticos (Cox PH e RSF).
Implementag¢ao PPO
o Avaliar a eficacia do tratamento usando um agente de Proximal Policy Optimization

(PPO) para maximizar a sobrevivéncia dos pacientes com cancer colorretal.

Modelos Utilizados
Artigo Original
o Utilizou Modelos de Cox Proporcionais (Cox PH) para analise de sobrevivéncia e
Random Survival Forest (RSF) para prever fatores progndsticos.
Implementag¢ao PPO
o Utilizou o algoritmo de Proximal Policy Optimization (PPO), um modelo de
aprendizado
por reforco, para determinar a melhor politica de tratamento para maximizar a

sobrevivéncia dos pacientes.

Variaveis
Artigo Original
o Variaveis sociodemograficas: Sexo, Idade, Seguro, Residéncia.
o Variaveis clinicas: Atraso no tratamento, Histérico pessoal, Local do tumor, Estagio,
Diferenciagéo do tumor, Tipo histoldgico, Cirurgia, Status MSI/MSS.
Implementag¢ao PPO
o As mesmas variaveis sociodemograficas e clinicas foram utilizadas para manter a

consisténcia na comparacgao dos resultados.

Pré-processamento
Artigo Original

o Codificagéo de variaveis categoricas.
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o Imputagao de dados faltantes.
o Normalizagao/Padronizagdo dos dados para garantir que todos estejam na mesma
escala.
Implementag¢ao PPO

o O mesmo pré-processamento foi realizado:

o Codificagdo de variaveis categéricas para transformar categorias em
representagdes numéricas.

o Imputacao de dados faltantes para lidar com dados ausentes.

o Normalizagdo dos dados para ajustar a escala das variaveis.

Estado (Ambiente PPO)
Artigo Original

o Nao aplicavel, pois néo se tratava de um modelo de aprendizado por reforco.
Implementag¢ao PPO

o O estado do ambiente foi definido pelas caracteristicas do paciente, utilizando as

variaveis sociodemograficas e clinicas.

Acoes (Ambiente PPO)
Artigo Original
o N&o aplicavel.
Implementag¢ao PPO
o As acgdes representavam possiveis intervengdes de tratamento, como 0 para sem

cirurgia e 1 para com cirurgia.

Recompensa (Ambiente PPO)
Artigo Original
o Nao aplicavel.
Implementagao PPO
o A recompensa foi baseada na sobrevivéncia do paciente ap6s um periodo de tempo,

incentivando acbes que aumentassem a sobrevivéncia.

Avaliagao
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Artigo Original
o Utilizou métricas especificas de analise de sobrevivéncia:
o C-index para avaliar a capacidade do modelo em discriminar entre pacientes
que sobrevivem por diferentes periodos de tempo, e Brier Score para medir a
precisdo das previsbes probabilisticas.
Implementag¢ao PPO
o Foram utilizadas as mesmas métricas de avaliagao para possibilitar a comparacgao:
o C-index para avaliar a precisao das previsdes do modelo PPO em discriminar
o entre diferentes periodos de sobrevivéncia.
o Brier Score para medir a precisao das previsdoes probabilisticas do modelo

PPO.

Resultados (Métricas)
Artigo Original

o C-index: 0.771 (Cox PH)

0 Brier Score: 0.257 (Cox PH)
Implementag¢ao PPO

o C-index: 0.491

0 Brier Score: 0.0
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Termo de Aceite de Entrega
Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 3 de jul. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

WEBSE DA MOTA COSTA

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

e Formulado um método versatil para definir os elementos fundamentais do PPO, como agente,
politica, estado e recompensa, que pode ser aplicado em outros estudos, mesmo aqueles que ndo

utilizam o aprendizado por reforgo, adaptando a légica para diferentes contextos e objetivos.
Analisada a eficécia do algoritmo PPO aplicado ao tratamento do cancer colorretal.

e O link fornece acesso a uma pasta do Google Drive que inclui os elementos descritos:

DOC_GATE_10_DIA_03_07_24

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préoxima ENTREGA]

e Avaliar o desempenho do algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) no tratamento e previsdo
da sobrevivéncia de pacientes com cancer colorretal, expandindo a andlise para conjuntos de

dados maiores.

Observacéo: [caso precise fazer alguma observacéao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: Em anilise! -~

ALDO ANDRE DIAZ SALAZAR: Em anilise! -
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DEFINICAO DOS ELEMENTOS FUNDAMENTAIS NO APRENDIZADO
DE REFORCO

Para permitir a replicagdo do estudo e a inser¢cdo da metodologia do algoritmo PPO
em outros estudos que ndo possuem relagdao direta com aprendizado por reforgo, é
essencial definir claramente os elementos fundamentais do algoritmo: estado, politica e
acao. Para cada elemento, formulamos uma pergunta cuja resposta sera o elemento chave
a ser utilizado. A seguir, encontra-se uma explicagao estruturada dos elementos deste

aprendizado.

1. Estado (Observagao)

o] Pergunta: Quais sdo as caracteristicas relevantes do sistema que descrevem
completamente a situacao atual?

o] Resposta: As caracteristicas que compdem o estado sdo as variaveis que
descrevem a situagao do sistema. No contexto do cancer colorretal, isso pode incluir idade
do paciente, estagio do tumor, tipo de tratamento, etc. Em outros estudos, isso pode ser
adaptado para caracteristicas especificas do sistema em analise, como parametros

operacionais em um sistema de manufatura ou indicadores financeiros em um modelo

econdémico.
2. Politica
o} Pergunta: Qual é a estratégia ou regra de decisao que mapeia cada estado a

uma acao especifica?

o} Resposta: A politica é a estratégia que define a acdo a ser tomada em cada
estado. No caso do PPO, essa politica € uma fungéo aprendida que mapeia estados para
agdes, geralmente parametrizada por uma rede neural. Em outros contextos, a politica pode
ser uma férmula de decisao, um conjunto de regras ou um modelo estatistico que determina

a acao a ser tomada com base nas caracteristicas do estado atual.

3. Acao
o] Pergunta: Quais sdo as possiveis intervengdes ou decisbes que podem ser
tomadas a partir do estado atual?
o] Resposta: As acdes sao as decisdes possiveis que podem ser tomadas para

influenciar o sistema. No tratamento do cancer colorretal, isso pode incluir diferentes tipos de
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intervencdo médica, como tipos de cirurgia ou tratamentos de radioterapia. Em outros
estudos, as agbes podem variar amplamente, como ajustes de controle em um sistema de

engenharia ou estratégias de investimento em um estudo financeiro.

4. Recompensa
o] Pergunta: Como medir 0 sucesso ou a eficacia das agdes tomadas a partir
de um estado especifico?
o] Resposta: A recompensa € uma medida de sucesso das agdes tomadas. No
PPO, a recompensa é baseada na sobrevivéncia dos pacientes, utilizando métricas como o
C-index para avaliar a eficacia das decisdes. Em outros contextos, a recompensa pode ser
qualquer métrica de desempenho relevante, como eficiéncia energética em um sistema de

controle ou retorno financeiro em um modelo de investimento.
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METRICAS PARA AVALIAR A ADEQUAGAO DO TRATAMENTO

1. indice de Concordancia (C-index)
o Descricao: Mede a capacidade do modelo de previsdo em diferenciar
corretamente entre pares de eventos de sobrevivéncia.
o0 Interpretagao: Valores proximos de 1 indicam alta capacidade discriminativa,

enquanto valores préximos de 0,5 indicam discriminagao aleatoria.

2. Brier Score
o Descricao: Mede a precisdo das previsdes de probabilidade. Um Brier Score
mais baixo indica previsdes mais precisas.
o Interpretagao: Valores variam de 0 a 1, onde 0 indica previsao perfeita e 1 indica

a pior previsao possivel.

3. AUC-ROC (Area Sob a Curva da Caracteristica de Operacao do Receptor)

o Descrigao: Avalia a capacidade do modelo de distinguir entre classes (por
exemplo, sucesso vs. fracasso do tratamento).

o Interpretagao: Valores variam de 0 a 1, onde 1 indica uma distingéo perfeita e

0,5 indica uma distingao aleatoria.

4. Precision (Precisao)
o Descrigao: Proporcao de verdadeiros positivos entre os positivos previstos.
o Interpretacao: Alta precisdo indica que a maioria das previsdes positivas sao

corretas.

5. Recall (Sensibilidade)
o Descrigao: Proporgao de verdadeiros positivos entre os positivos reais.
o Interpretagao: Alto recall indica que a maioria dos casos positivos reais foram

identificados corretamente.

6. F1 Score
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o Descrigao: Harmdnica entre precisdo e recall, proporcionando um equilibrio
entre as duas meétricas.
o0 Interpretacao: Valores variam de 0 a 1, onde 1 indica o melhor equilibrio entre

precisao e recall.

7. Log-Loss
o Descricao: Mede a incerteza nas previsdes de probabilidade. Um valor de
Log-Loss mais baixo indica previsées mais confiaveis.

o Interpretagao: Valores variam de O a infinito, onde 0 indica previsdes perfeitas.

8. Taxa de Sobrevivénciaem 1,2 e 3 Anos
o Descrigao: Proporgao de pacientes que sobrevivem apds 1, 2 e 3 anos do inicio
do tratamento.

o Interpretacao: Valores mais altos indicam melhores resultados de sobrevivéncia.

9. Taxa de Complicagoes
o Descrigao: Proporcdo de pacientes que experimentam complicagdes
decorrentes do tratamento.

o Interpretagao: Valores mais baixos indicam um tratamento mais seguro.

10.Qualidade de Vida
1. Descrigao: Avaliada por questionarios especificos (como o EORTC QLQ-C30)
que medem o bem-estar fisico, emocional e social dos pacientes.

2. Interpretacgao: Valores mais altos indicam melhor qualidade de vida.
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LOG-LOSS

O Log-Loss, também conhecido como "loss" logaritmica ou "cross-entropy loss",

mede a incerteza nas previsdes de probabilidade de um modelo. E uma métrica amplamente

utilizada para avaliar a precisdo de modelos de classificagao probabilistica.

Métrica Original
C-index 0.771
Brier Score 0.257
AUC-ROC NaN
Precision NaN
Recall NaN

Fl Score NaN
Log-Loss NaN

o0 OO0 o oo

PPO

.405159
.466667
.603226
.366972
.776699
.498442
.820372

Comparagao de Métricas

= Original
16 1 mmm PPO

14 -
12 4

10 -

C-index Brier Score

Interpretacao

AUC-ROC Precision Recall F1 Score Log-Loss
Métrica

o Valores Baixos: Indicativos de previsbes confiaveis e precisas. Um Log-Loss de 0

seria a pontuacao ideal, indicando previsdes perfeitas.

o Valores Altos: Sugerem que as previsdes sdo menos confiaveis e mais incertas.

Valorizagao

o Precisdao de Previsdoes Probabilisticas: Log-Loss ndo apenas avalia se a classe

prevista é correta, mas também qudo bem o modelo esta certo. Isso € crucial em

contextos como o tratamento de cancer, onde a certeza das previsbes pode

influenciar decisdes médicas.

0 Modelo Probabilistico: Um valor de Log-Loss mais baixo indica que o modelo esta

fornecendo probabilidades de previsbes que sado proximas das verdadeiras
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distribuicdes de classe, o que € essencial para decisdes de tratamento baseadas em

risco.

RECALL
O Recall, também conhecido como Sensibilidade, mede a propor¢ao de verdadeiros
positivos entre os positivos reais. Indica a capacidade do modelo de identificar corretamente

todas as ocorréncias da classe positiva.

Interpretagao
o Valores Altos: Indicativos de uma alta capacidade do modelo em identificar todos os
casos positivos reais. Um Recall de 1 indica que todos os casos positivos foram
corretamente identificados.

o Valores Baixos: Significam que muitos casos positivos estao sendo perdidos.

Valorizagao

o Identificagao Completa de Casos Positivos: Em um contexto de tratamento de
cancer, é critico identificar todos os pacientes que necessitam de intervengdo. Um
alto Recall garante que o modelo esta detectando a maioria dos casos onde o
tratamento é necessario.

o Reducao de Falsos Negativos: Valores elevados de Recall sdo importantes para
minimizar falsos negativos, que no contexto médico podem significar falha em
identificar pacientes que realmente precisam de tratamento, possivelmente levando a

desfechos negativos.

COMPARAGAO DOS VALORES

Valores do PPO
o Log-Loss de 17.238: Embora esse valor seja alto, o foco deve ser na melhoria
continua do modelo para aumentar a confiabilidade das previsoes.
o Recall de 0.738: Um valor razoavelmente alto, indicando que o modelo esta

capturando a maioria dos casos positivos. Isso é crucial para garantir que os

pacientes que necessitam de tratamento ndo sejam negligenciados.
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CONCLUSAO

A analise dessas métricas demonstra que, embora o Log-Loss indique a necessidade
de melhorar a precisdo das previsdes probabilisticas do modelo PPO, o alto Recall valoriza
a capacidade do modelo em identificar a maioria dos pacientes que precisam de tratamento

adequado.
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Termo de Aceite de Entrega
Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite da entrega
considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 10 de jul. de 2024

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

WEBSE DA MOTA COSTA

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

PREDIGAO E AVALIAGAO DE TRATAMENTO DE CANCER COLORRETAL
UTILIZANDO MODELOS DE APRENDIZADO POR REFORGO

INTRODUGAO

Realizada analise da capacidade de predicdo e avaliacdo de tratamento de cancer
colorretal utilizando dois algoritmos de aprendizado por reforco: Deep Q-Network (DQN) e
Proximal Policy Optimization (PPQO). O objetivo ¢ verificar a eficacia desses modelos em prever e
ajustar o tratamento de pacientes com base nos dados fornecidos, seguindo diretrizes e
protocolos especificos.

METODOLOGIA
Algoritmos Utilizados:

Deep Q-Network (DQN)

Um algoritmo de aprendizado por reforgco que trabalha com dados discretos. E utilizado
para decidir agbes especificas em um ambiente dado um estado atual. O DQN foi responsavel
por analisar as primeiras etapas do tratamento, tomando decisdes iniciais sobre intervencbes
terapéuticas.

Proximal Policy Optimization (PPO)

Um algoritmo de aprendizado por reforco mais avancado que pode lidar com dados
continuos. O PPO ajusta politicas de tratamento de forma mais refinada, permitindo otimizacoes
em fases mais avangadas do tratamento com base nas respostas observadas dos pacientes.

Dados Utilizados:

Os dados utilizados neste estudo incluem informagdes demograficas e clinicas de
pacientes com cancer colorretal. Estes dados foram extraidos da planilha fornecida e consistem
em variaveis como idade, estagio do cancer, tipo de tratamento inicial, resposta ao tratamento,
entre outros.

Protocolo Utilizado:
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O protocolo "GATE 11" foi utilizado como base para orientar as decisées dos algoritmos.
Este protocolo inclui diretrizes especificas para o tratamento do cancer colorretal, tais como:
classificacdo do estagio do cancer; recomendacgoes de tratamento baseadas no estagio; e fatores
prognésticos importantes a serem considerados.

RESULTADOS

A analise dos resultados dos algoritmos DQN e PPO revelou que:

e 62% dos casos avaliados tiveram seus tratamentos previstos corretamente pelo
modelo geral.

e 43% dos casos foram previstos corretamente utilizando apenas o DQN. Este
percentual corresponde as situagdes em que as decisbes iniciais de tratamento,
baseadas em dados discretos, foram suficientes para determinar a linha de
tratamento adequada.

e 19% dos casos foram previstos corretamente apenas apos a intervengao do PPO.
Estes casos requereram um ajuste mais fino das politicas de tratamento,
considerando dados continuos e respostas mais detalhadas dos pacientes ao
tratamento inicial.

Distribuicao dos Casos

Casos Resolvidos pelo DQN

Os casos em que o algoritmo DQN conseguiu prever corretamente a linha de tratamento
envolviam, principalmente, decisGes baseadas em caracteristicas demograficas e estagios
iniciais do cancer.

Casos Necessitando PPO

Os casos que necessitaram da intervencdo do PPO para ajuste de tratamento estavam
em estagios mais avangados ou apresentavam respostas atipicas ao tratamento inicial, exigindo
uma politica de tratamento mais personalizada.

Exemplos ilustrativos do desempenho dos modelos
Paciente 1 (Resolvido pelo DQN)
e Idade: 60 anos
Estagio do cancer: Il
Tipo de tratamento inicial: Cirurgia
Resposta ao tratamento: Positiva
Decisao do DQN: Continuar com quimioterapia adjuvante
Resultado: Tratamento previsto corretamente

Paciente 2 (Necessitando PPO)
e Idade: 70 anos
Estagio do cancer: lll
Tipo de tratamento inicial: Cirurgia + Quimioterapia
Resposta ao tratamento: Parcialmente positiva
Decisao do DQN: Necessidade de ajuste (dados continuos analisados pelo PPO)
Decisdo do PPO: Introducao de imunoterapia
Resultado: Tratamento ajustado e previsto corretamente apos PPO
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Métricas de Desempenho
e Acuracia Geral: 62%
e Acuracia DQN: 43%
e Acuracia PPO apés DQN: 19%

CONCLUSAO

Os resultados indicam que a utilizacdo combinada dos algoritmos DQN e PPO ¢ eficaz na
predicdo e ajuste do tratamento de cancer colorretal. O modelo demonstrou uma capacidade
significativa de prever corretamente o tratamento adequado em 62% dos casos, seguindo as
diretrizes do protocolo "GATE 11".

Este desempenho sugere que o uso de aprendizado por refor¢o pode ser uma ferramenta
valiosa na oncologia, permitindo a personalizagao de tratamentos e potencialmente melhorando
os resultados para os pacientes. No entanto, ha espago para melhorias na preciséo,
especialmente nos casos que requerem ajustes mais finos que sé o PPO pode fornecer.

RECOMENDAGOES PARA FUTURAS PESQUISAS

1. Aprimoramento dos Modelos: Investigar maneiras de integrar dados mais complexos
e diversas fontes de informagao para aprimorar os modelos DQN e PPO.

2. Validagao em Larga Escala: Realizar estudos com um maior niumero de casos para
validar a eficacia dos algoritmos em diferentes populag¢des de pacientes.

3. Integragcdo com Prontuarios Eletrénicos: Explorar a integragdo dos modelos com
sistemas de prontuarios eletrénicos para automatizar a predicdo e ajuste de tratamentos em
tempo real.

e O link fornece acesso a uma pasta do Google Drive que inclui os elementos descritos:

» DOC_GATE_11_DIA_10_07_2024

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Observacéao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:
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CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: Em anilise! -

ALDO ANDRE DIAZ SALAZAR: Em anilise! ~
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PROCESSO PARA APLICAGAO DE APRENDIZADO POR REFORGCO

1.

A.

NO TRATAMENTO DO CANCER DE COLO E RETO

ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS (EDA)
Objetivo

Compreender a estrutura e as caracteristicas do conjunto de dados, identificando padrdes,

anomalias e dados faltantes para direcionar a personalizagdo do tratamento.

B.

1)

2)

3)

4)

2.

A.

Sequéncia de Passos Operatoérios

Importagao dos Dados

o Carregar o conjunto de dados no ambiente de analise.

o Verificar a estrutura dos dados, identificando as colunas e os tipos de dados.

Anadlise Descritiva Inicial

o Calcular estatisticas descritivas, como média, mediana, desvio padrdo, minimo e
maximo para entender a distribuicdo das variaveis demogréficas e clinicas.

o Criar visualizagbes graficas, como histogramas e boxplots, para identificar padroes e
outliers nos dados.

Identificagcdo de Dados Faltantes e Outliers:

o Detectar e quantificar a presenca de dados faltantes.

o Identificar outliers em colunas numéricas e categdricas e avaliar seu impacto
potencial nos resultados.

Analise de Correlagao

o Analisar a correlagdo entre variaveis, especialmente entre variaveis clinicas e de
desfecho (tempo de sobrevivéncia e ocorréncia de eventos), para identificar relagdes
significativas.

PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS
Objetivo

Preparar os dados para serem utilizados nos algoritmos de aprendizado por reforgo,

garantindo que estejam na forma adequada e livre de inconsisténcias.

B.

Sequéncia de Passos Operatorios

1) Tratamento de Dados Faltantes
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2)

3)

4)

5)

3.

A.

o Preencher dados faltantes com técnicas adequadas, como a mediana para variaveis
numeéricas e a moda para variaveis categoricas.

o Considerar a remocgéao de registros com muitos dados faltantes, se necessario, para
garantir a qualidade dos dados.

Normalizagao e Padronizagéao

o Normalizar colunas numéricas para que todas tenham a mesma escala, facilitando a
convergéncia dos algoritmos de aprendizado por reforgo.

o Aplicar padronizagao para ajustar a média e variancia das variaveis, se necessario.

Codificacao de Variaveis Categoricas

o Converter variaveis categoéricas em numéricas utilizando técnicas como One-Hot
Encoding, garantindo que os algoritmos possam interpretar essas variaveis
corretamente.

Redugao de Dimensionalidade

o Aplicar técnicas de redugédo de dimensionalidade, como a Analise de Componentes
Principais (PCA), se necessario, para manter a variabilidade essencial dos dados e
facilitar o processamento.

Divisao dos Dados

o Separar os dados em conjuntos de treinamento e teste, garantindo uma distribuigao

representativa das variaveis clinicas e demograficas.

APLICAGAO DO ALGORITMO DQN
Objetivo

Utilizar o algoritmo DQN para entender quais dados discretos sao passiveis de resposta

imediata e avaliar agdes binarias no contexto clinico.

B.

1)

2)

3)

Sequéncia de Passos Operatorios

Definigdo do Ambiente de Aprendizado

o Definir os estados do ambiente como uma combinacdo de variaveis clinicas e
demogréficas, como idade, estagio do cancer, tipo de tratamento, etc.

o Definir as agdes possiveis, como realizar ou nao realizar uma cirurgia.

Configuragao do Algoritmo DQN

o Configurar o algoritmo com hiperparametros adequados, ajustados para o contexto
clinico.

Treinamento do Modelo
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o Treinar o modelo utilizando o conjunto de dados de treinamento, monitorando o
desempenho e ajustando hiperparametros conforme necessario.
4) Avaliagao do Modelo
o Avaliar o modelo utilizando o conjunto de dados de teste.
o Calcular métricas de desempenho, como precisao, recall e f1-score, para verificar a

eficacia do modelo.

4. APLICAGCAO DO ALGORITMO PPO
A. Objetivo
Utilizar o algoritmo PPO para otimizar a politica de decisao, considerando multiplos estados
e acgdes complexas no tratamento clinico.
B. Sequéncia de Passos Operatorios
1) Definicdo do Ambiente de Aprendizado
o Expandir a definicdo dos estados para incluir interacbes temporais e sequéncias de
tratamentos, como resposta a diferentes tratamentos ao longo do tempo.
o Definir um conjunto mais amplo de agdes possiveis, como diferentes combinagdes
de tratamentos e ajustes de dosagem.
2) Configuracao do Algoritmo PPO
o Configurar o algoritmo com hiperparametros adequados para PPO, ajustados para o
contexto clinico.
3) Treinamento do Modelo
o Treinar o modelo utilizando o conjunto de dados de treinamento, monitorando o
desempenho e ajustando hiperparametros conforme necessario.
4) Avaliagdo do Modelo
o Avaliar o modelo utilizando o conjunto de dados de teste.
o Calcular métricas de desempenho avancgadas, como o indice de concordancia e o
Brier Score, para verificar a eficacia do modelo em prever a sobrevivéncia dos

pacientes.

COMPARAGAO E CONCLUSOES
A. Objetivo
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Comparar o desempenho dos algoritmos DQN e PPO e tirar conclusdes sobre a eficacia dos
tratamentos e a sobrevivéncia dos pacientes.
B. Sequéncia de Passos Operatorios
1) Comparagao das Métricas de Desempenho
o Comparar as métricas de desempenho dos modelos DQN e PPO para verificar qual
apresenta melhor precisao, recall, f1-score, indice de concordancia e Brier Score.
2) Anadlise dos Resultados
o Analisar os resultados para entender a eficacia das diferentes politicas de tratamento
sugeridas pelos modelos.
o Identificar fatores criticos que influenciam a sobrevivéncia dos pacientes, como
idade, estagio do cancer e tipo de intervencgao.
3) Conclusées Finais
o Tirar conclusbes sobre a personalizagdo do tratamento de cancer de colo e reto com
base nos resultados dos modelos.
o Sugerir melhorias para futuros estudos e aplicagées clinicas, com foco na eficacia e

na sobrevivéncia dos pacientes.

CONCLUSAO

Este fluxo estruturado de analise exploratdria, pré-processamento de dados, aplicagdo de
algoritmos de aprendizado por reforco e comparagdo de resultados proporciona uma
abordagem robusta para personalizar o tratamento de cancer de colo e reto, utilizando
técnicas avancadas de inteligéncia artificial para melhorar a eficacia do tratamento e a

qualidade de vida dos pacientes.
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Modelo PPO (Proximal Policy Optimization)

RELATORIO DOS PARAMETROS DE TREINAMENTO E

Parametros de Treinamento

o Politica: MiIpPolicy

o Dispositivo: cuda

O O O 0O 0O o o o o o o O

O

Total de Timesteps: 50000
learning_rate: 0.0003
gamma: 0.99
n_steps: 2048
ent_coef: 0.01
clip_range: 0.2
n_epochs: 10
batch_size: 64
gae_lambda: 0.95
vf_coef: 0.5
max_grad_norm: 0.5
use_sde: True

sde_sample_freq: 4

RESULTADOS FINAIS

/usr/local/lib/python3.10/dist-packages/stable_baselines3/common/evaluation.py:67: UserWarning: Evaluation environment
warnings.warn(
Mean reward PPO: 118.0 +/- 0.0
Mean reward DQN: 268.0 +/- 0.0
C-index PPO: ©.47867611387911373
AUC-ROC PPO: 8.5256410256410257
Precision PPO: @.30451127819548873
Recall PPO: 1.0
F1 Score PP0: 0.46685878962536026
Log-Loss PPO: 24,15969520647345
C-index DQN: ©.46096408974091824
AUC-ROC DQON: ©.5489078822412156
Precision DQN: @.32160804020100503
Recall DQN: ©.7901234567901234
F1 Score DQN: ©.45714285714285713
Log-Loss DQN: 19.850127953426842

Original C-index: 0.771

Original Brier Score: 0.257

Metric
C-index
AUC-ROC

Precision

Recall

F1 Score
Log-Loss

VEWNES

Original
0.771
NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

PPO DON
0.478676  0.460964
0.525641  0.548908
0.304511 0.321608
1.000000 0.790123
0.466859 0.457143

24,159695 19.850128
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Modelo DQN (Deep Q-Network)

Parametros de Treinamento

(0]

o

O

O O O O 0O O 0o o o o o o

Politica: MIpPolicy

Dispositivo: cuda

Total de Timesteps: 50000

learning_rate: 0.0001

gamma:

0.99

buffer_size: 1000000
learning_starts: 1000

batch_size: 32

tau: 1.0

target_update_interval: 1000

train_freq: 4

gradient_steps: 1

exploration_fraction: 0.1

exploration_final_eps: 0.02

max_grad_norm: 10

UFG

UNIVERSIDADE
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/usr/local/lib/python3.1@0/dist-packages/stable_baselines3/common/evaluation.py:67: UserWarning: Evaluation environment

warnings.warn(
Mean reward PPO: 89.0 +/- 0.0
Mean reward DQN: 89.0 +/- 0.0

C-index PPO: ©.44939918038480237
Brier Score PP0O: 0.0
AUC-ROC PPO: 0.5641025641025641
Precision PP0: ©.33962264150943394
Recall PPO: 0.6666666666666666

F1 Score PPO: 0.44999999999999996
Log-Loss PPO: 17.238269012186464
C-index DQN: ©.6247134819754115
Brier Score DON: 0.0
AUC-ROC DQN: @.3664767331433998
Precision DQN: ©.15454545454545454
Recall DQN: 0.20987654320987653

F1 Score DQN: ©.17801047120418848
Log-Loss DQN: 20.50309268873693
Original C-index: 0.771
Original Brier Score: 0.257

oOuUBsEWNES®

Metric
C-index
Brier Score
AUC-ROC
Precision
Recall

F1 Score
Log-Loss

Original
0.771
0.257

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

1

PPO

0.449399
0.000000
0.564103
0.
0
0
7

339623

.666667
.450000
.238269

DON

.624713
. 000000
.366477
.154545
209877
.178010
.503093
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FATORES DE RISCO QUE AFETAM A SOBREVIVENCIA DE
PACIENTES COM CANCER COLORRETAL EM MARROCOS:
ANALISE DE SOBREVIVENCIA USANDO UMA ABORDAGEM
INTERPRETAVEL DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Objetivo do Estudo

O presente estudo se insere num contexto importante da Saude e tem como objetivos
especificos avaliar as taxas de sobrevivéncia global para cancer colorretal (CCR) aos 3
anos. Ainda, visa identificar fortes fatores progndsticos associados entre pacientes em

Marrocos por meio de uma abordagem interpretavel de aprendizado de maquina.

Metodologia

Para que os objetivos especificos sejam atingidos, procurou-se um desenho
metodolégico a aprendizagem por reforgo utilizando uma amostra de 343 pacientes
diagnosticados e acompanhados no Hospital Universitario de Hassan Il, Marrocos. Foi
observado o periodo de janeiro de 2009 a janeiro de 2015, utilizando como modelos a
Floresta Aleatéria de Sobrevivéncia (RSF) e Modelo de Cox Proporcional de Riscos (Cox
PH).

Coleta e Tratamento de Dados

Varios dados foram importantes para a consolidagdo do estudo, levando-se como
covariaveis as seguintes categorias: Sexo, idade, seguro, residéncia, atraso no tratamento,
historico pessoal, localizagdo do tumor, estagio, diferenciagao do tumor, tipo histoldgico,
cirurgia e status MSI/MSS. Para imputagdo de dados faltantes, langou-se méo do Método

missRanger baseado em Random Forest.

Analise Estatistica

A analise estatistica contribui para a tomada de decisdes, inclusive no que tange a
politicas publicas. Nesse contexto, utilizou-se o estimulador Kaplan-Meier a fim de calcular
as taxas de sobrevivéncia. Visando calcular os modelos de sobrevivéncia, usou-se o Cox PH
para incluir covariaveis e RSF para analise ndo paramétrica. Para calculo de métricas de

desempenho, o parametro foi o indice de Concordancia (indice C) e Brier Score (BS).
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Resultados
A analise dos dados combinados e apurados na metodologia descrita, indica como
resultados:
e Taxas de Sobrevivéncia Global:
o 1ano: 87% (IC 95%: 84-91)
o 2anos: 77% (IC 95%: 73-82)
o 3 anos: 60% (IC 95%: 54-66)

o Fatores Prognosticos Significativos (Cox PH):
o Cirurgia: HR 3,21 (p < 0,001)
o Estagio Distante: HR 6,64 (p < 0,001)
o Sem Plano de Saude: HR 2,85 (p < 0,001)
o Residéncia Rural: HR 1,88 (p < 0,001)
o Localizagao do Tumor: HR 1,86 (p = 0,005)

e Desempenho dos Modelos:
o Indice C: Cox PH = 0,771, RSF = 0,798
o Brier Score: Cox PH = 0,257, RSF = 0,207

Discussao e Conclusao

Os descritores como resultados apontados pela anélise indicaram como fatores de
risco identificados: Idade avangada, residéncia em areas rurais, auséncia de plano de
saude, estagio distante do cancer e auséncia de cirurgia.

Como implicagbes para politicas de Saude, destacou-se a necessidade de melhorar o
acesso aos cuidados de saude em areas rurais € a importadncia de programas de triagem
para pacientes de alto risco.

O uso da Abordagem RSF apresentou como beneficios um melhor desempenho
preditivo e capacidade discriminativa comparado ao modelo Cox PH e a flexibilidade e
robustez em lidar com conjuntos de dados complexos sem pressupostos restritivos.

Todavia, o estudo apresentou como limitagcbes a representatividade limitada da

amostra, sendo baseada em um unico hospital e a natureza retrospectiva do estudo.
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Analise concluida

Para facilitar a replicacdo do estudo e a inser¢do da metodologia do algoritmo PPO
(Proximal Policy Optimization) em outros estudos que n&o possuam relagédo direta com
aprendizado por reforco, & essencial definir claramente os elementos fundamentais do
algoritmo: estado, politica e a¢do. Para cada elemento, uma pergunta-chave & formulada

para auxiliar na sua definicao e aplicacado em diferentes contextos.

1. Estado (Observacao)

Pergunta: Quais sado as caracteristicas relevantes do sistema que descrevem
completamente a situacao atual?

Resposta: As caracteristicas que compdem o estado sido as variaveis que descrevem
a situagcdo do sistema. No contexto do cancer colorretal, isso inclui idade do paciente,
estagio do tumor, tipo de tratamento etc. Em outros estudos, pode-se adaptar para
caracteristicas especificas, como parametros operacionais em sistemas de manufatura ou

indicadores financeiros em modelos econémicos.

2. Politica

Pergunta: Qual é a estratégia ou regra de decisdo que mapeia cada estado a uma
agao especifica?

Resposta: A politica é a estratégia que define a agdo a ser tomada em cada estado.
No PPO, é uma fungdo aprendida que mapeia estados para agdes, geralmente
parametrizada por uma rede neural. Em outros contextos, pode ser uma férmula de decisao,

um conjunto de regras ou um modelo estatistico.

3. Acao

Pergunta: Quais sédo as possiveis interveng¢des ou decisdes que podem ser tomadas a
partir do estado atual?

Resposta: As acbes sao as decisbes que podem ser tomadas para influenciar o
sistema. No tratamento do cancer, podem ser diferentes tipos de intervencdo médica. Em
outros estudos, podem ser ajustes em sistemas de engenharia ou estratégias de

investimento.

4. Recompensa
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Pergunta: Como medir o sucesso ou a eficacia das acgdes tomadas a partir de um
estado especifico?

Resposta: A recompensa mede o sucesso das agdes. No PPO para analise de
sobrevivéncia, a recompensa é baseada na sobrevivéncia dos pacientes, usando métricas

como o C-index. Em outros contextos, pode ser eficiéncia energética, retorno financeiro etc.

Aplicagado da Metodologia
Ao replicar a metodologia do PPO em outros estudos, € importante seguir os passos:
o Definir Estados: identificar as caracteristicas relevantes do sistema.
o Desenvolver a Politica: criar uma estratégia que mapeie cada estado para uma
agao.
o Determinar Agbes: listar as possiveis intervencdes ou decisdes.
o Calcular Recompensas: definir uma métrica de sucesso para avaliar as agdes.
Essa abordagem sistematizada permite aplicar o PPO em diversas areas, facilitando a

adaptacéao para diferentes contextos e objetivos.

Garantia Cientifica

A metodologia aplicada em outros contextos sustenta-se por fundamentos teéricos (0
aprendizado por reforco possui uma estrutura bem definida, aplicavel a sistemas que
buscam otimizar decisbes sequenciais), generalizagdo de conceitos (0s conceitos de estado,
acao e recompensa sao aplicaveis a qualquer sistema dinamico), adaptabilidade do PPO (o
PPO é robusto e eficiente em diversos ambientes), validagcdo empirica (a eficacia do PPO
deve ser testada em ambientes simulados e avaliada com métricas adequadas), revisdo por
pares e replicabilidade (a aplicacdo em diferentes estudos e a revisao por pares aumentam
a confianga na metodologia) e ajustes e refinamentos (a metodologia permite ajustes com
base nos resultados).

Logo, o rigor cientifico na aplicagdo da metodologia por PPO é um diferencial para sua
replicagdo em outros casos e contextos, permitindo, no caso da Saude, em melhoria na

tomada de decisdes tendo como consequéncia melhor qualidade de vida dos pacientes.
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