2) PRINCIPIA

ESCOLA DE TALENTOS

ESCOLA DE TALENTOS DO INSTITUTO PRINCIPIA
TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

Larissa Ribeiro do Amaral

Novas Fronteiras da Radioterapia:
Radiogenomica e Radiomica na Predicao
de Perfis Moleculares em Metastases
Cerebrais de Cancer de Mama

Orientadora:
Prof. Dra. Juliana Fernandes Pavoni
Coorientadores:
Bela. Laiane Simdes Mioto

Bel. Victor Hugo Vasconcellos Nogueira Silva

SAO PAULO - SP
Julho de 2026



Novas Fronteiras da Radioterapia: Radiogenomica e Radiomica na
Predicao de Perfis Moleculares em Metastases Cerebrais de Cancer de
Mama

Larissa Ribeiro do Amaral!, Victor Hugo V. Nogueira SilvaZ, Evandro Molinari?, Laiane

Simdes Mioto?, Juliana Fernandes Pavoni2

! Escola de Talentos — Instituto Principia, Rua Pamplona, 145, Sdo Paulo - SP
2 Universidade de So Paulo, Av. Bandeirantes, 3900, Ribeirdo Preto - SP



AGRADECIMENTOS

A conclusdo deste trabalho ndo representa apenas o fim de um ciclo académico, mas o
apice de uma jornada transformadora e profundamente humana. Nenhuma grande conquista é
feita de forma solitdria, e este TCC carrega um pedaco de cada pessoa que acreditou em mim
ao longo do caminho.

Primeiramente, expresso minha mais profunda gratiddo a minha orientadora, Profa. Dra.
Juliana Fernandes Pavoni. Obrigada por me guiar com tanta sabedoria, por iluminar os cami-
nhos da pesquisa e por me inspirar a buscar sempre a exceléncia. Aos meus coorientadores,
Laiane Simdes Mioto, Evandro Molinari e Victor Hugo Vasconcellos, meu muito obrigada por
todo o suporte técnico, pelas incansédveis revisoes, pelas discussdes enriquecedoras e por segu-
rarem a minha mao nos momentos de maior desafio metodoldgico. Vocés foram essenciais.

A Escola de Talentos do Instituto Principia, que foi um verdadeiro divisor de dguas na
minha vida. Agradeco imensamente ao nosso Diretor e Tutor Prof. Dr. Ricardo D’Elia Matheus
e ao Presidente do Grupo de Patronos Prof. Dr. Marcelo Moraes Guzzo, por sonhar e sustentar
este projeto que transforma vidas. Aos meus queridos Tutores, Prof. Dr. André Paschoal e Prof.
Dr. Leonardo de Lima, obrigada por cada conselho, por abrirem portas para o conhecimento
e por nos ensinarem a pensar como verdadeiros cientistas. Ao nosso Secretdrio, Welington
Barbosa de Souza, meu agradecimento especial por toda a paci€ncia, organizacdo e por sempre
nos ajudar com um sorriso no rosto.

Aos meus pais, familiares e amigos que sdo o meu alicerce. Obrigada por compreen-
derem as minhas auséncias, por vibrarem com as minhas pequenas vitdrias e por me darem o
amor e a estrutura necessdrios para que eu pudesse voar.

E, por fim, a minha inesquecivel Turma 2024 - Gatos Instaveis: Arthur Queiroz Araujo,
Cecilia Cristina Cavalcanti dos Santos, Eduardo Henrique Fabiane, Filipe Campos Ribeiro, lara
Paulone Gongalves, Isabella Stimer Eberhardt, Liabilih Angela Ribas Schoemberger, Manuella
Oliveira Rodrigues, Melissa Katerberg Zanatta, Rafael Alcantra Cabrera e Rafael Aradjo de
Oliveira. Vocés foram a melhor parte dessa trajetdria.

Dentro dessa turma incrivel, deixo o meu abrago mais apertado aos meus parceiros de
TCC, Filipe Campos Ribeiro, Liabilih Angela Ribas Schoemberger e Rafael Alcantra Cabrera.
Obrigada por dividirem o peso desse trabalho comigo, pelas madrugadas de estudo, pelas an-
gustias compartilhadas e pelas comemoracdes conjuntas. NOs conseguimos!

E, claro, um agradecimento cheio de amor as minhas eternas Ricarditas Girls: Isabella,
Melissa, Manuella, Cecilia e Iara. Obrigada por serem o meu porto seguro, pelas risadas nos
momentos de tensdo e por nunca, em nenhum momento sequer, me deixarem nado sorrir. Voce€s
fizeram tudo valer a pena.

A todos vocés, a minha eterna gratidao e o meu coragdo. Muito obrigada!



Resumo

A radioterapia € uma modalidade essencial no tratamento oncoldgico, porém a resposta clinica
varia significativamente entre os pacientes devido a heterogeneidade tumoral. A radidmica
e a radiogendmica despontam como ferramentas promissoras para a oncologia de precisdo,
permitindo a extracdo de dados quantitativos de imagens médicas para inferir perfis bioldgicos
de forma ndo invasiva.

Este estudo objetivou avaliar modelos supervisionados de aprendizado de méquina na
predicao dos subtipos moleculares do cancer de mama (HER2, Triple Negative e Triple Positive)
a partir de caracteristicas radidmicas extraidas de imagens de metdstases cerebrais. Trata-se de
um estudo retrospectivo e computacional que utilizou trés conjuntos de dados independentes,
compostos por 48 amostras cada. A metodologia incluiu a extra¢do de caracteristicas de textura
e a aplicacdo da regressdo LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) para
a selecdo das varidveis mais relevantes e redu¢do da dimensionalidade. Os modelos Random
Forest (RF), Gradient Boosting (GB), Support Vector Machine (SVM) e Regressao Logistica
(LR) foram treinados utilizando cinco varidveis radiomicas e uma variavel clinica (nimero de
lesoes).

O desempenho preditivo foi avaliado por meio de validacdo cruzada estratificada, uti-
lizando as métricas AUC, Acurécia, F1-Score e Matthews Correlation Coefficient (MCC). Os
resultados demonstraram que o algoritmo RF obteve o melhor desempenho na classificacdo dos
subtipos HER2 (AUC = 0,748; MCC = 0,369) e Triple Positive (AUC = 0,709; MCC = 0,270),
comprovando sua robustez ao superar o desbalanceamento severo deste ultimo conjunto. Para o
subtipo Triple Negative, a andlise das matrizes de confusio revelou que o GB apresentou o de-
sempenho clinicamente mais seguro e equilibrado (AUC = 0,715; MCC = 0,294), minimizando
a ocorréncia de falsos negativos na deteccao desta classe agressiva. Conclui-se que a integragcdo
entre radidmica e inteligéncia artificial possui alto potencial preditivo. Essa abordagem nio in-
vasiva permite inferir o perfil biolégico tumoral com precisdo, oferecendo suporte valioso para
a tomada de decisdo clinica e a individualiza¢cdo do planejamento radioterdpico.
Palavras-chave: Radioterapia; Radiomica; Radiogendomica; Cancer de Mama; Metastase

Cerebral; Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

A radioterapia € uma das principais modalidades utilizadas no tratamento do cincer e
ocupa um lugar de grande importincia na oncologia moderna. De forma geral, esse tipo de
tratamento utiliza a radiagc@o ionizante para atingir as células tumorais, provocando danos no
seu material genético e dificultando sua capacidade de crescer e se multiplicar [1, 2]. O efeito
da radioterapia ocorre porque a radiacdo interfere diretamente no DNA das células, causando
lesdes que, em muitos casos, impedem que elas continuem se dividindo normalmente [} 2, 3]
Como as células cancerigenas costumam se multiplicar de maneira descontrolada e apresentam
maior vulnerabilidade a esse tipo de dano, a radioterapia se torna uma estratégia eficaz para
controlar o tumor e reduzir sua progressao [1, 2, 3]. Por essa razdo, ela pode ser usada sozinha
ou associada a outras formas de tratamento, como cirurgia e quimioterapia, dependendo das

caracteristicas do caso e do estdgio da doenca [1} 2} 13]].

Quando a radia¢do atinge a drea do tumor, ela ndo consegue agir exclusivamente sobre
as células doentes e os tecidos saudaveis proximos também podem ser afetados [2, 13, 4]. Para
controlar o dano induzido no tecido saudédvel, durante o planejamento do tratamento radiotera-
pico, a distribui¢do de dose a ser entregue ao paciente € ajustada de maneira a entregar a dose
prescrita ao paciente, respeitando as doses de tolerincia conhecidas para o tecido sauddvel ao
redor. O corpo reage ao dano causado pela radiacao por meio de mecanismos de reparo celular,
inflamacdo e regeneracdo dos tecidos [2} 3, 4]. Em situacdes em que os danos sdo pequenos,
0 organismo consegue se recuperar com maior facilidade [2} 3} |4]. Porém, quando a dose é
mais elevada ou o tecido irradiado €é mais sensivel, podem surgir efeitos colaterais, como, por
exemplo, vermelhiddo na pele, irritagdo, inflamacdes, mucosite e, em alguns casos, alteracdes
mais duradouras nos tecidos [2} 3, 4]. Isso mostra que, embora a radioterapia seja uma ferra-
menta importante no combate ao cancer, ela também apresenta consequéncias que precisam ser

consideradas no planejamento do tratamento [2, 3} 4].

Outro ponto essencial para compreender a radioterapia € entender por que ela funciona
e como ela provoca esses efeitos no organismo. A radia¢do ionizante tem energia suficiente
para romper ligacdes quimicas e gerar alteragcdes moleculares nas células [1, 3, 4]. Além do
dano direto ao DNA, ela também pode produzir radicais livres, principalmente por meio da
interagdo com a dgua presente no interior das células [, 3, 4]. Esses radicais livres aumentam
o estresse celular e ampliam os prejuizos provocados pela radiagdo [1, 3, 4]. Quando esse
dano é muito intenso, a célula perde sua capacidade de sobreviver e pode entrar em morte
celular [1} 3, 4]. No caso dos tumores, isso € desejavel, porque significa reduzir ou eliminar a
populacao de células malignas, no entanto, como os tecidos normais também possuem células
que se dividem e se renovam, eles igualmente podem sofrer consequéncias do tratamento, o
que explica os efeitos adversos observados durante ou apds a radioterapia [2, 3, 4]. Assim, o
sucesso do tratamento depende do equilibrio entre destruir o tumor e preservar, a0 maximo, os

tecidos saudaveis [1., [2} |3}, 14].



Apesar de sua eficdcia comprovada, a radioterapia nao age da mesma forma em todos os
pacientes. Isso acontece porque o organismo humano responde de maneira diferente a radiagdo,
e essa resposta depende de diversos fatores bioldgicos, clinicos e genéticos [2, 3], 4.

E justamente diante dessa variagdo na resposta ao tratamento que surge a radiogendmica
como uma drea de grande interesse cientifico, a qual busca compreender a relacdo entre as ca-
racteristicas genéticas de cada individuo e a forma como seu organismo responde a radioterapia
(4,5, 16]. Em outras palavras, a radiogendmica investiga como varia¢des no material genético
podem influenciar tanto a sensibilidade das células tumorais a radiacdo quanto a intensidade
dos efeitos colaterais nos tecidos normais [4} |5, |6]. Essa drea parte da ideia de que nem to-
dos os pacientes reagem da mesma forma ao mesmo tratamento, porque cada organismo possui
particularidades bioldgicas que interferem nos mecanismos de reparo do DNA, na resposta in-
flamatoria e na tolerancia a radiacdo [4, 3, 6l]. A partir desse conhecimento, torna-se possivel
pensar em abordagens mais personalizadas, nas quais o tratamento seja planejado de acordo
com o perfil genético do paciente [4, 5, 6].

A importancia da radiogendmica estd exatamente nessa possibilidade de tornar a radi-
oterapia mais segura, precisa e individualizada [4, 5, 16]. Ao identificar marcadores genéticos
associados a radiossensibilidade e a toxicidade, essa drea contribui para prever quais pacientes
terdo melhor resposta ao tratamento e quais apresentam maior risco de complicacdes [4, 13, 6]].
Isso abre caminho para decisdes clinicas mais bem fundamentadas, permitindo ajustar doses,
escolher estratégias terapéuticas mais adequadas e reduzir a chance de efeitos colaterais desne-
cessarios [4, 5, 6]].

Dessa forma, a radiogendmica representa um avango importante dentro da oncologia,
pois une o conhecimento da biologia molecular com a pratica clinica, favorecendo uma medi-
cina mais personalizada [4} 5, 16]. Em vez de considerar apenas o tipo de tumor, essa abordagem
também leva em conta a resposta bioldgica do paciente, o que pode aumentar a eficicia tera-
p€utica e melhorar a qualidade de vida durante o tratamento [4), 15, 16]].

A relac@o entre radioterapia e radiogendmica mostra como a oncologia vem avang¢ando
em direcdo a tratamentos mais individualizados [4, 5, 6]. A radioterapia continua sendo uma
ferramenta essencial no controle do cancer, mas seus efeitos varidveis evidenciam a necessi-
dade de novas formas de avaliacdo e planejamento [2, 3. 4]. Entretanto, a radiogendmica surge
exatamente para responder a essa necessidade, oferecendo uma base cientifica para compreen-
der melhor por que alguns pacientes toleram melhor a radiacdo enquanto outros desenvolvem
toxicidades mais intensas [4}, |5, 6].

Neste contexto, vale destacar uma ferramenta que permite a obten¢do de informacdes
genéticas individuais de maneira ndo invasiva, a radidmica. A radidmica, utiliza imagens médi-
cas - como tomografias computadorizadas (CT, do inglés Computed Tomography), ressonancias
magnéticas (RM) e PET/CT - para extrair grande quantidade de caracteristicas quantitativas ca-
pazes de descrever textura, forma, heterogeneidade e propriedades internas dos tumores e dos

tecidos normais [7, 8]. Essas caracteristicas, muitas vezes imperceptiveis ao olhar humano,



permitem transformar imagens em conjuntos de dados matematicamente analisaveis, que indi-
retamente podem representar caracteristicas especificas do paciente, ampliando a capacidade de
prever desfechos clinicos e compreender melhor o comportamento tumoral [[7, 18, 9]]. Portanto, a
radidmica pode ser entendida como um 6culos que permite enxergar mais detalhes e conjuntos
de informagdes que o olho humano sozinho nao consegue, criando uma ponte entre a imagem

médica e a andlise computacional avancgada.

A partir da integracao entre radidmica e dados genéticos, surge a radiogendmica como
uma evolucdo natural, permitindo correlacionar padrdes identificados nas imagens com vari-
antes genéticas especificas [4} 15,16, 9]. Essa unido de informagdes amplia significativamente
o potencial de prever radiossensibilidade, toxicidade e resposta ao tratamento, fortalecendo o
movimento em direc@o a radioterapia personalizada [4, 5, 6].

Com o grande volume de dados gerados pela radidomica e pela gendmica, a utilizacao
de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), especialmente de aprendizado de maquina (machine
learning), torna-se indispensdvel para a andlise e interpretacdo eficientes dessas informacgdes
[10]. A IA oferece ferramentas capazes de processar conjuntos de dados complexos e de alta
dimensionalidade, extraindo informag¢des que frequentemente nio sdo perceptiveis por métodos
estatisticos convencionais. O aprendizado de mdquina inclui algoritmos capazes de identificar
padrdes complexos, classificar amostras, selecionar varidveis importantes e realizar predicoes
clinicas com maior precisdo [10]. Entre esses algoritmos, destaca-se o Random Forest, baseado
na constru¢do de multiplas drvores de decis@o treinadas a partir de subconjuntos aleatdrios
dos dados, combinando seus resultados para melhorar a estabilidade e a acurdcia do modelo
[11]. Esse método é amplamente utilizado em estudos radidmicos e radiogendmicos por lidar
bem com alta dimensionalidade e pequenas amostras, caracteristicas tipicas desses conjuntos
de dados [[11].

Nesse cendrio, o cancer de mama surge como uma neoplasia de grande relevancia para
a aplicacdo dessas tecnologias, especialmente devido a necessidade de estratégias terapéuticas
mais individualizadas e a variabilidade molecular observada entre as pacientes. O cancer de
mama € uma das neoplasias mais incidentes na populacdo feminina e apresenta marcante hete-
rogeneidade bioldgica, sendo classificado em subtipos moleculares com base na expressdao dos
receptores hormonais de estrogénio (ER, Estrogen Receptor) e progesterona (PR, Progesterone
Receptor), além do marcador do receptor do fator de crescimento epidérmico humano 2 (HER2,
Human Epidermal Growth Factor Receptor 2) (12, [13],[14]. Esses subtipos influenciam direta-
mente o comportamento do tumor, sua agressividade, seu padrao de resposta ao tratamento e o
prognostico das pacientes [[12} [13]].

Em estdgios mais avancados da doenga, € frequente o desenvolvimento de metastases, e
o cérebro estd entre os principais sitios acometidos, representando um desafio clinico devido a
complexidade anatomica e as limitacdes terapéuticas proprias do sistema nervoso central [12,
15]]. As metéstases cerebrais decorrentes do cancer de mama mantém, ao menos parcialmente,

caracteristicas bioldgicas do tumor primdrio, o que significa que sua organizacdo estrutural,
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padrdo de crescimento e heterogeneidade permanecem influenciados pelo subtipo molecular de
origem [12, (14} [15]].

Tais caracteristicas estruturais, que antes eram identificadas apenas por bidpsia, agora
podem ser inferidas pela unido entre exames de imagem avangados, como a ressonancia magné-
tica [12, 13, [15]], e a extragdo de dados quantitativos impulsionada por IA. Todavia, a radidmica
destaca-se por permitir a extragdo de propriedades das imagens, como textura, forma e distribu-
icdo de intensidades, traduzindo aspectos visuais em dados numéricos de alta dimensionalidade
[7, 18, 19]. Quando estes dados sdo associados a informacdes bioldgicas conhecidas - como o0s
status de ER, PR e HER2 - estabelece-se a base da radiogendmica, que busca correlacionar
padrdes de imagem a caracteristicas moleculares do tumor [4, 5,16, 9]. Essa integragdo possui
grande potencial clinico, sobretudo em casos de metdstases cerebrais, nas quais a realizacdo
de bidpsias invasivas pode ser limitada, arriscadas ou ndo representar adequadamente toda a

heterogeneidade tumoral [14, [15]].

Ao combinar radidmica, radiogendmica e técnicas de aprendizado de maquina, torna-se
possivel investigar se caracteristicas extraidas das imagens de metdstases cerebrais podem pre-
dizer o subtipo biolégico do tumor de mama primaério [10, [11} [12]. Algoritmos utilizados em
estudos radidomicos sdo capazes de identificar padrées complexos e selecionar varidveis rele-
vantes a partir de conjuntos de dados extensos e heterogéneos [11,[12]. Assim, essa abordagem
ndo invasiva pode auxiliar no refinamento do diagndstico, no planejamento terapéutico € na
estimativa de resposta a radioterapia, especialmente considerando que diferentes subtipos tu-
morais podem apresentar sensibilidades distintas a radiag@o [13} [15]. Dessa forma, a inclusdo
do cancer de mama e suas metdstases cerebrais amplia o campo de aplicacdo da radiogendmica,
fortalecendo seu papel como ferramenta estratégica no desenvolvimento de tratamentos mais

personalizados e seguros.

2 OBJETIVO

Avaliar modelos supervisionados de aprendizado de maquina para predicao dos subtipos
moleculares das metdstases cerebrais de cancer de mama a partir de caracteristicas radiomicas
extraidas de imagens, explorando o potencial da radibmica como ferramenta auxiliar na medi-
cina personalizada, na caracteriza¢ao tumoral e na individualizacdo de estratégias terapéuticas
em radio-oncologia. O estudo propde utilizar features radidmicas morfoldgicas associadas a um
rigoroso tratamento da estrutura multilesional como abordagem metodolégica inovadora para

caracterizacao biologica tumoral e suporte a tomada de decisdo clinica.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 RADIOGENOMICA

A radiogenomica é um campo interdisciplinar que investiga como variacdes genéticas
individuais influenciam a resposta bioldgica a radiac@o ionizante, tanto em termos de controle
tumoral quanto de toxicidade em tecidos normais. A premissa central consiste em compreender
de que forma as diferencas nos mecanismos de reparo do DNA, estabilidade gendmica, vias
inflamatorias e processos celulares podem explicar por que pacientes submetidos a0 mesmo
regime de radioterapia apresentam efeitos clinicos distintos [4} 15, 6]. A literatura descreve
que variantes em genes associados ao reparo de quebras de dupla fita, como ATM, BRCAI e
XRCCl, podem alterar a sensibilidade do paciente ao tratamento, aumentando o risco de efeitos
adversos ou reduzindo a eficicia terap€utica [4, 6]. Estudos recentes demonstram que, ao ma-
pear essas caracteristicas genéticas, torna-se possivel desenvolver modelos capazes de prever
radiossensibilidade e toxicidade tardia, permitindo ajustar a dose de radiacdo de modo mais se-
guro [S)]. Nesse sentido, a radiogendmica alinha-se aos principios da medicina personalizada ao
integrar biologia molecular, tecnologia de dados e prética clinica, oferecendo uma abordagem

promissora para otimizar resultados terap€uticos e minimizar efeitos colaterais.

3.2 RADIOMICA

A radidmica consiste na extracdo de atributos quantitativos a partir de imagens médicas,
como tomografias computadorizadas, ressonincias magnéticas e exames PET, gerando milha-
res de varidveis relacionadas a forma, intensidade, textura e heterogeneidade tumoral [7, 8]
Essas caracteristicas, frequentemente imperceptiveis a avaliacao visual convencional, fornecem
informacdes profundas sobre a arquitetura interna do tumor, seu microambiente e seu compor-
tamento bioldgico [[7]. A aplica¢do da radidmica para desenvolvimento de modelos preditivos
com IA segue um processo estruturado composto por etapas como aquisi¢do padronizada das
imagens, segmentacdo do volume tumoral, extracao dos descritores e anélise estatistica ou com-
putacional [7, 18, 9]. Um fluxograma para compreender esse processo € representado na Figura
B.1l

A figura ilustra o fluxo completo utilizado em estudos de radidmica e radiogenomica,
desde a obtencdo dos dados até a constru¢do de modelos preditivos. O processo inicia no
paciente, que fornece tanto imagens médicas (como CT, RM, PET/CT, entre outras) quanto
dados clinicos e biolégicos, como informacdes de bidpsias, caracteristicas genéticas, histdrico
clinico e parametros relacionados a resposta ao tratamento.

As imagens passam por etapas sucessivas de segmentagdo da lesao e pré processamento,
que incluem normalizagdo, filtragem e harmonizagao para padronizar os dados. Em seguida,
ocorre o pipeline radidmico, no qual sdo aplicadas transformagdes matemdticas e extraidas

caracteristicas quantitativas associadas a intensidade, forma, textura e heterogeneidade tumoral.
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Figura 3.1: Representacdo esquematica do fluxo de trabalho em estudos de radidomica e radio-

genOmica usados em modelos preditivos.
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. Norma\gaga? + Remogdo de redundantes - mRMR | ReliefF Toxicidade | Classificagdo
+ Harmonizagéo « Baixa reprodutibilidade - Redugéo de di Sobrevida | Apoio 4 decisdo

« Correcéo de batch effect

Fonte: Imagem gerada por inteligéncia artificial.

Paralelamente, dados clinicos e bioldgicos sdo integrados a esse conjunto, formando uma matriz

estruturada com todas as variaveis do estudo.

Ap6s a extragdo, as caracteristicas passam por limpeza, filtragem e sele¢do, removendo
redundancias e mantendo apenas as varidveis mais estaveis e relevantes. Por fim, os dados re-
finados alimentam modelos estatisticos e de aprendizado de maquina, que podem ser utilizados

para prever resposta terapéutica, toxicidade, progndstico e auxiliar na tomada de decisdo clinica.
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Dessa forma, a figura resume o caminho que transforma informag¢des brutas em conhecimento
aplicavel a medicina personalizada.

O interesse crescente na drea decorre da capacidade de correlacionar dados radidmicos
com progndstico, resposta ao tratamento e padrdes moleculares subjacentes. Evidéncias apon-
tam que assinaturas radidmicas podem se relacionar a fenétipos genéticos especificos, con-
tribuindo como biomarcadores ndo invasivos e repetiveis na avaliacdo oncologica [7, 9]. Ao
quantificar propriedades intrinsecas do tumor, a radidmica torna-se um elo fundamental en-
tre a imagem médica e modelos computacionais avancados, abrindo caminho para abordagens

integradas como a radiogenomica.

3.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O avanc¢o dos métodos computacionais expandiu as possibilidades de andlise de gran-
des volumes de dados produzidos pela radidmica e pela gendmica. Nesse cendrio, técnicas
de aprendizado de méquina tornam-se essenciais para identificar padrdoes complexos, realizar
classificagcdes, prever resultados clinicos e selecionar varidveis relevantes [10]. Métodos super-
visionados, como Support Vector Machines (SVM), Gradient Boosting (GB), Random Forest
(RF), Naive Bayes (NB), Logistic Regression (LR), k-Nearest Neighbors (kNN) e AdaBoost
sdo amplamente empregados em cendrios de alta dimensionalidade, nos quais os conjuntos de
dados incluem milhares de caracteristicas por amostra, condi¢ado tipica de estudos radidmicos
e radiogendmicos [[10]. Modelos ndo supervisionados, como técnicas de agrupamento (cluste-
ring), podem revelar subgrupos de pacientes com perfis semelhantes de resposta ao tratamento.
A integracdo entre aprendizado de mdquina e imagem médica tem mostrado grande potencial
ao possibilitar a construcao de sistemas que auxiliam na predicao de toxicidade, resposta tumo-
ral e recorréncia, favorecendo o uso de abordagens cada vez mais individualizadas durante o
planejamento radioterapico.

Como neste trabalho os melhores modelos desenvolvidos utilizaram algoritmos de RF,

GB e LR, o funcionamento desses algoritmos € discutido em mais detalhes a seguir.

3.3.1 RANDOM FOREST

O algoritmo RF é um dos métodos supervisionados mais utilizados em aplicacdes ra-
didmicas e radiogendmicas devido a sua robustez, capacidade de lidar com dados ruidosos e
bom desempenho em cendrios de alta dimensionalidade [11]. Trata-se de um modelo baseado
em ensemble learning (aprendizado em conjunto), uma técnica computacional que combina as
previsdes de multiplos modelos base para criar um resultado mais preciso e estavel, no qual
multiplas drvores de decisdo sdo construidas a partir de subconjuntos aleatérios de observa-
¢oOes e varidveis. Durante a predicdo, cada drvore vota em uma saida e o modelo final adota a
resposta majoritdria ou média. Essa abordagem reduz significativamente o risco de overfitting

(sobreajuste), fendmeno que ocorre quando o algoritmo memoriza excessivamente os dados de
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treinamento, mas perde a capacidade de generalizar e prever corretamente os resultados para
novos dados [I1]. Em andlises que combinam radidmica e dados genéticos, o RF apresenta
desempenho elevado ao identificar quais caracteristicas - entre centenas ou milhares - sdo mais
informativas para prever radiossensibilidade, toxicidade ou resposta tumoral [11]. Além disso,
o algoritmo fornece métricas de importancia das varidveis, facilitando a interpretacdo do mo-
delo e permitindo compreender quais padrdes estruturais presentes nas imagens contribuem
para os desfechos clinicos avaliados. Devido a essas propriedades, o RF se consolidou como

um método central em pipelines de andlise preditiva.

Figura 3.2: Uma representacdo com andlise detalhada do algoritmo RF com trés arvores de
decis@o que fornecem uma resposta individual e o algoritmo o RF computa um resultado como

a média ou o resultado majoritario

DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1
RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

I_PI MAJORITY VOTING / AVERAGING I ’—I

Fonte: Adaptado de Prajapati, S. (2024); [16]

3.3.2 LOGISTIC REGRESSION

O algoritmo de LR € um método estatistico e de aprendizado de mdquina supervisio-
nado amplamente consolidado, sendo uma das abordagens mais tradicionais e confidveis para
resolver problemas de classificagdo bindria [17]. Diferentemente dos algoritmos baseados em
arvores de decisdo, trata-se de um modelo probabilistico linear que estima a probabilidade de
uma amostra pertencer a uma determinada classe, como, por exemplo, um subtipo molecular
especifico com base em uma combina¢do matemdtica das varidveis preditoras [18]]. Embora
seja matematicamente mais simples em comparacdo aos métodos de ensemble, a LR destaca-
se pela sua alta interpretabilidade e eficiéncia computacional, permitindo que os pesquisadores
compreendam exatamente o peso e a dire¢do (positiva ou negativa) que cada caracteristica radi-

Omica exerce sobre o resultado final [18].



Em cendrios de alta dimensionalidade, tipicos de estudos radidmicos e radiogendmicos,
o modelo cldssico de LR pode ser suscetivel ao overfitting. Para contornar esse desafio, o al-
goritmo € frequentemente associado a técnicas de regularizacdo, como a penalidade Ridge (L2)
[19]. A regularizacdo atua restringindo a magnitude dos coeficientes do modelo, o que penaliza
varidveis excessivamente dominantes e distribui o peso da predicdo de forma mais equilibrada
entre as caracteristicas extraidas das imagens [19]. Essa abordagem controla a complexidade do
modelo, garantindo uma melhor capacidade de generalizagao para novos dados clinicos [18,19].
Em pesquisas oncoldgicas, a LR regularizada é frequentemente utilizada tanto como um modelo
preditivo primdrio altamente eficaz quanto como um baseline (modelo de referéncia) rigoroso,
sendo essencial em pipelines que buscam correlacionar padroes de imagem com desfechos bio-

l6gicos de forma transparente e reprodutivel [17, 18]

3.3.3 GRADIENT BOOSTING

O GB € um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado em ensemble learning,
amplamente utilizado em aplicacdes de radidomica devido a sua elevada capacidade preditiva
[20]. Diferentemente do RF, que constréi drvores de decisdo independentes, o GB gera 4rvo-
res sequencialmente, de forma que cada nova arvore busca corrigir os erros cometidos pelas
anteriores [20].

Esse processo interativo permite que o modelo aprenda padrdes complexos e relacdes
ndo lineares entre as varidveis, tornando-o especialmente adequado para conjuntos de dados
de alta dimensionalidade, como aqueles encontrados em estudos radidmicos [20]. Ademais, o
algoritmo possibilita também estimar a importancia das varidveis, contribuindo para a identifi-
cacgdo das caracteristicas mais relevantes para a classificacdo e predicao de desfechos clinicos
(20, 21]].

Devido a sua robustez e precisao, o GB tem sido amplamente empregado em estudos on-
coldgicos para a classificagdo tumoral, predi¢io de resposta ao tratamento e andlise prognostica,

constituindo uma ferramenta promissora para aplicacdes em medicina [20, 21]].

3.4 CANCER DE MAMA E METASTASE CEREBRAL

O cancer de mama apresenta alta incidéncia global e destaca-se pela diversidade biol6-
gica refletida nos subtipos moleculares baseados no status dos receptores hormonais de estrogé-
nio (ER, Estrogen Receptor) e progesterona (PR, Progesterone Receptor), além do marcador do
receptor do fator de crescimento epidérmico humano 2 (HER2,Human Epidermal Growth Fac-
tor Receptor 2) [12,113]. Esses subtipos determinam o comportamento tumoral, influenciando
agressividade, padrao de disseminacdo e resposta ao tratamento [[12]]. A classificacdo molecular

do cancer de mama € definida pela combinagdo da expressao desses trés receptores.

» HER2: caracterizado pela superexpressdo do receptor HER?2, associado a um comporta-

mento mais agressivo, porém com opgoes de terapias-alvo especificas.
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* Triple Negative (TN): nio expressa ER, PR nem HER2. E o subtipo de pior prognéstico,

com alta agressividade e op¢des terapéuticas limitadas.

* Triple Positive (TP): expressa simultaneamente ER, PR e HER2, apresentando um perfil

biolégico complexo e intermedidrio.

Em estdgios avancados, o tumor pode originar metéstases cerebrais, que representam
um importante desafio clinico devido as limita¢des impostas pelo sistema nervoso central, pela
barreira hematoencefdlica e pela dificuldade de realizar bidpsias seguras e representativas [[15]].

As metdstases cerebrais podem ou ndo manter caracteristicas biologicas do tumor prima-
rio, ja que estudos mostram que o perfil de expressao hormonal pode sofrer altera¢des durante o
processo metastatico [12, [15]. Um tumor primdrio TP, por exemplo, pode originar uma metas-
tase cerebral TN, e vice-versa. Essa dissociagdo molecular entre tumor primério e metastase €
justamente o que torna a classificac@o do subtipo da lesdo cerebral tao relevante clinicamente: o
tratamento deve ser guiado pelo perfil bioldgico da metéstase, ndo apenas pelo tumor original.
Essas propriedades moldam a textura, a heterogeneidade e a organizacdo estrutural da lesdo,
aspectos capturdveis por exames de ressonancia magnética [[12, [15]].

A Figura[3.3|representa, de forma resumida, como se inicia a metdstase cerebral a partir

das células neopldsicas da mama.

Figura 3.3: Disseminacao metastatica de células de cancer de mama para o cérebro.

Primary tumour Brain metastasis

@ O\
'/ Colonisation

Metastatic

% reprogramming

Micrometastasis
stem-like propertyT
EMT/ polarity | \
& ECM remodelling Reawaken
—

Invasion Death Dormancy Growth

\ ~=¢  Perivascular Eloodfbrak\ / Vascular
s 4 macrophage barrier co-option

- \-‘ Adhesion / " Extravasation

Circulation

‘ > .
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Fonte: Adaptado de Wang, Y., Ye, F.,, Liang, Y. ef al. (2021). [22]

Intravasation

Conforme descrito por Wang, Y., Ye, F., Liang, Y. et al. [15]], células do tumor primario
podem adquirir propriedades invasivas, alcangar a corrente sanguinea e atravessar a barreira he-
matoencefélica, originando micrometdstases cerebrais. Embora muitas células ndo sobrevivam
nesse novo microambiente, algumas conseguem se adaptar, proliferar e formar metastases esta-
belecidas. Células tumorais dormentes também podem ser reativadas, favorecendo recorréncia

tumoral.
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Ademais, ao quantificar as caracteristicas extraidas das imagens das metastases, a ra-
didmica permite identificar padrdes relacionados ao subtipo molecular do tumor primério. A
associacdo dessas caracteristicas de imagem com dados biolégicos conhecidos possibilita a
aplicacdo da radiogendmica nesse contexto, impulsionando o desenvolvimento de modelos pre-
ditivos capazes de inferir o subtipo do tumor de mama a partir das metastases cerebrais [14, [15]].

Essa abordagem ganha relevancia clinica porque o perfil biolégico do tumor pode mudar
ao longo do tempo, e bidpsias intracranianas nem sempre sao viaveis. Assim, métodos ndo inva-
sivos baseados em imagem tornam-se alternativas promissoras para complementar a avaliacao
bioldgica, auxiliando no planejamento terapéutico, incluindo condutas radioterdpicas, ja que di-
ferentes subtipos do cancer de mama apresentam sensibilidades distintas a radiagdo 12,14, 15].
A integracdo entre radidmica, radiogendmica e aprendizado de maquina, portanto, oferece po-
tencial para melhorar a tomada de decisdo clinica em casos de cAncer de mama metastatico para

o cérebro.

4 METODOLOGIA

4.1 DESENHO DO ESTUDO E CARACTERIZACAO DA CASUISTICA

O presente estudo utilizou como base o conjunto de dados publico disponibilizado por
Taha et al. (2025), composto por imagens de RM de pacientes com metéstases cerebrais prove-
nientes de cancer de mama, além de informacdes clinicas, moleculares e caracteristicas radio-
micas previamente extraidas [23]. Embora o banco original contenha dados em nivel de lesao
(lesion-level), incluindo multiplas metdstases para um mesmo paciente, neste trabalho a andlise
foi conduzida em nivel de paciente (patient-level).

Para isso, as caracteristicas radidomicas das lesdes pertencentes a um mesmo individuo
foram agregadas, gerando uma representacao tnica para cada paciente. ApOs as etapas de sele-
¢do e processamento dos dados, a amostra final foi composta por 48 pacientes, cada um descrito
por caracteristicas radidmicas representativas de suas metdstases cerebrais, pelo ndmero total
de lesdes (n_lesions) e pelo respectivo subtipo molecular do cancer de mama.

Com base nessa amostra, foram construidos trés conjuntos de dados independentes vol-
tados para problemas de classificacdo binaria. Cada conjunto foi estruturado para distinguir
um subtipo molecular especifico dos demais casos, agrupados sob a categoria Other. Dessa
forma, foram desenvolvidos modelos para as classificacdes HER?2 vs Other, TN vs Other e TP
vs Other.

A Tabela apresenta a caracterizacao dos conjuntos de dados utilizados. Observa-se
que o conjunto referente ao subtipo TP apresentou o maior desbalanceamento entre as classes,
contendo apenas cinco amostras positivas. Em contrapartida, o conjunto HER2 apresentou uma

distribui¢do mais equilibrada entre as categorias avaliadas.
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Tabela 4.1: Caracteriza¢io dos conjuntos de dados. Fonte: Elaborado pela autora.

Dataset Total de amostras | Classe positiva n (%) Other n (%)
HER?2 vs Other 48 HER2 27 (56,3%) | TNeTP | 21 (43,7%)
TN vs Other 48 TN 14 (29,2%) | HER2 e TP | 34 (70,8%)
TP vs Other 48 TP 5(10,4%) | HER2 e TN | 43 (89,6%)

4.2 VARIAVEIS UTILIZADAS E REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

As caracteristicas radidmicas foram utilizadas como varidveis preditoras para o treina-
mento dos modelos. Os conjuntos de dados foram previamente processados e reduzidos, sendo
aplicada a regress@ao LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) para selecdao
das caracteristicas mais relevantes [24}25]. A partir desse procedimento, foram selecionadas as
cinco caracteristicas radidmicas com maior poder preditivo para cada subtipo molecular. Esse
processamento prévio foi fundamental para reduzir a alta dimensionalidade do problema, mi-
tigando o risco de overfitting e permitindo uma andlise mais objetiva dos padrdes associados a
cada classe [25]].

Além das cinco caracteristicas radiomicas, cada modelo utilizou uma variavel clinica
adicional correspondente ao niimero de lesdes (n_lesions).

As caracteristicas radidmicas usadas como varidveis finais utilizadas para cada classifi-
ca¢do em cada modelo foram:

HER?2 vs Other

original_glem_Imc2_mean

original_glcm_Imc1_mean

original_glem_Idm_mean

original_glem_Difference Average _mean

original_glszm_LargeArealLowGrayLevelEmphasis_mean
* n_lesions
Triple Negative vs Other
* original_gldm_LargeDependencel.owGrayLevelEmphasis_mean

e original_glrlm_LongRunLowGrayLevelEmphasis_mean

original_gldm_LowGrayLevelEmphasis_mean

original_glem_MaximumProbability_mean

original_glem_Difference Average_mean
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* n_lesions
Triple Positive vs Other
* original_glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized_mean
* original_glszm_HighGrayLevelZoneEmphasis_mean
* original_glszm_SmallAreaEmphasis_mean
e original_firstorder_Minimum_mean
* original_firstorder_10Percentile_mean

* n_lesions

4.2.1 INTERPRETACAO DAS CARACTERISTICAS SELECIONADAS

As varidveis radidmicas selecionadas pertencem a diferentes familias de descritores de
textura e intensidade, sendo capazes de caracterizar padrOes de heterogeneidade, organizacio
espacial e distribui¢do de sinal presentes nas metéstases cerebrais.

A variavel n_lesions corresponde ao numero total de metastases identificadas no cérebro
da paciente e foi utilizada como varidvel clinica complementar em todos os modelos.

As caracteristicas derivadas da matriz de coocorréncia de niveis de cinza (GLCM -
Gray Level Co-occurrence Matrix) descrevem relagdes espaciais entre voxels vizinhos e permi-
tem quantificar padrdes de textura tumoral [23,25]. Entre elas, Imcl e Imc2 estdo relacionadas
ao grau de dependéncia entre intensidades vizinhas, refletindo a complexidade e organizacdo da
textura. A caracteristica /dm avalia a homogeneidade local da imagem, enquanto DifferenceA-
verage mede a diferenca média de intensidade entre voxels adjacentes, fornecendo informagdes
sobre heterogeneidade tumoral [23, 25]. J& MaximumProbability representa o padrdo de inten-
sidade mais frequente observado na lesdo [23 25].

As varidveis da familia GLSZM (Gray Level Size Zone Matrix) caracterizam regides ho-
mogéneas formadas por voxels de intensidades semelhantes [23, 25]. A feature LargeAreaLow-
GrayLevelEmphasis quantifica grandes regides de baixa intensidade, SizeZoneNonUniformity-
Normalized avalia a variabilidade do tamanho dessas regides, HighGrayLevelZoneEmphasis
mede a predominancia de dreas de alta intensidade e SmallAreaEmphasis quantifica a presenga
de pequenas regides homogéneas, associadas a texturas mais fragmentadas [23, [25].

As caracteristicas provenientes da familia GLDM (Gray Level Dependence Matrix) ava-
liam o grau de dependéncia entre voxels vizinhos [23, 25]. As varidveis LargeDependence-
LowGrayLevelEmphasis e LowGrayLevelEmphasis estdo relacionadas a presenca de regides

extensas e homogéneas de baixa intensidade dentro da lesdo [23, 25].
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A familia GLRLM (Gray Level Run Length Matrix) descreve sequéncias consecutivas de
voxels com intensidades semelhantes [23)25]]. A caracteristica LongRunLowGrayLevelEmpha-
sis identifica longas sequéncias de baixa intensidade, sugerindo dreas extensas com padrao de
textura uniforme [23} 25]].

Por fim, as caracteristicas de primeira ordem (First Order) descrevem a distribui¢dao
estatistica dos valores de intensidade sem considerar relagdes espaciais [23, 25]. A varidvel
Minimum corresponde ao menor valor de intensidade presente na lesdo, enquanto /0OPercen-
tile representa o valor abaixo do qual se encontram os 10% de voxels de menor intensidade,

fornecendo informagdes sobre as regides de menor sinal presentes no tumor [23] 25]].

4.3 DESCRICAO METODOLOGICA E CONFIGURACAO DOS MO-
DELOS

Todos os modelos desenvolvidos neste estudo foram implementados no software Orange
Data Mining (versdo 3.36), uma plataforma de codigo aberto para andlise de dados e aprendi-
zado de maquina que oferece uma interface visual de programagdo, permitindo a construcao de
pipelines de forma intuitiva e reprodutivel.

Inicialmente, foram testados quatro algoritmos de aprendizado de méquina: RF, GB,
SVM e LR. Para a discussao posterior dos resultados, optou-se por destacar principalmente os
modelos RF, GB e LR, uma vez que apresentaram os melhores desempenhos gerais.

Para garantir a padronizagdo e otimizacao do aprendizado, os modelos foram configura-

dos com hiperparametros especificos, detalhados na Tabela|4.2]

Tabela 4.2: Caracterizacao dos modelos analisados

Modelo Configuracao

RF 10 arvores; ndo dividir subconjuntos com menos de 5 amostras
LR Regularizacao Ridge (L2); C=1

SVM Kernel RBF; C =1

GB 100 arvores; Learning Rate = 0,1; profundidade maxima = 3

4.4 VALIDACAO CRUZADA

Os modelos foram avaliados por meio de validagdo cruzada estratificada (Stratified
Cross Validation). Esse método foi escolhido por garantir que a proporcao das classes (Po-
sitiva e Other) fosse rigorosamente mantida em cada subconjunto de treinamento e teste.

Para os conjuntos HER2 vs Other e TN vs Other, foram utilizadas 10 parti¢des (10
folds). Para o conjunto TP vs Other, devido ao niimero reduzido de amostras da classe positiva,

foram utilizadas 5 parti¢des (5 folds).
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4.5 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Para avaliar a qualidade dos modelos, foram utilizadas diferentes métricas estatisticas.
O desempenho dos classificadores foi avaliado utilizando as métricas AUC (Area Under the

Roc Curve), Accuracy (CA), Precision, Recall, F1-Score e Matthews Correlation Coefficient
(MCCO) [18,118]].

O célculo da AUC é feito a partir da curva ROC, que € um grafico da taxa de verdadeiros
positivos (sensibilidade) versus a taxa de falsos positivos [[16]. A linha diagonal neste grafico
representa o desempenho aleatério (equivalente ao de jogar uma moeda, AUC = 0,50). Quanto
mais a curva do modelo se afastar dessa linha diagonal em dire¢do ao canto superior esquerdo

do gréfico, maior a capacidade preditiva do modelo [17].

Figura 4.1: Ilustragdo de uma curva ROC.
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Fonte: Adaptado de MartinThoma (2018). [26]

O célculo da AUC é feito a partir da curva ROC, que € um grafico da taxa de verdadeiros
positivos (sensibilidade) versus a taxa de falsos positivos [[16]. A linha diagonal neste gréfico
representa o desempenho aleatério (equivalente ao de jogar uma moeda, AUC = 0,50). Quanto
mais a curva do modelo se afastar dessa linha diagonal em dire¢do ao canto superior esquerdo

do gréfico, maior a capacidade preditiva do modelo [17].

J4 o célculo das demais métricas, € feito com base nos acertos e erros da classificagao.
Esses dados que sdo sumarizados na matriz de confusio, uma tabela que cruza os valores re-
ais do problema com as previsdes feitas pelo algoritmo, explicitando onde o modelo acertou
e onde errou [8]. No cendrio cldssico de classificagdo binaria, como o empregado neste es-
tudo, a matriz é dividida em quatro quadrantes fundamentais, sendo que a diagonal principal
(quadrantes: superior esquerdo e inferior direito) concentra os acertos (Verdadeiros Negativos
e Verdadeiros Positivos), enquanto a diagonal secundéaria concentra os erros (Falsos Positivos e
Falsos Negativos) [8]].
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Figura 4.2: Exemplo ilustrativo de uma Matriz de Confusao para classificagao bindria.[27]]

Valor Predito
| Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Tl (TP) __(FN)
& Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: Adaptado de Nogare (2020).

4.5.1 AUC (AREA UNDER THE ROC CURVE)

A AUC foi utilizada como a principal métrica para comparar os modelos desenvolvi-
dos, ja que consegue medir a capacidade do modelo de conseguir separar as duas classes de
classificagao.

Quanto maior for o valor da curva AUC, significa que o modelo consegue distinguir
melhor as classificacdes. Os valores variam entre 0 e 1, sendo interpretados seguindo os critérios
apresentados na Tabela @ (7).

Tabela 4.3: Critérios de interpretacdo dos valores da métrica AUC.

AUC Interpretacdo
0,50 Aleatorio
0,60-0,70 | Razoavel
0,70-0,80 | Boa

0,80-0,90 | Muito boa
> 0,90 Excelente

Fonte: Elaborado pela autora.

Por exemplo, se tivermos um valor AUC = 0,748, isso significa que existe aproximada-
mente 74,8% de chance de o modelo atribuir uma pontuacido maior a um caso HER2 do que a
um caso que ndo € HER2. Isso demonstra uma boa capacidade discriminatéria para distingao

entre os dois grupos.

4.5.2 CA (CLASSIFICATION ACCURACY)

A CA ¢ a métrica que mostra a porcentagem total de acertos do modelo [8,[17,(18]]. Ela
pode ser calculada pela propor¢ao de classificagdes corretas (acertos) realizadas pelo modelo

em relacdo ao total de amostras avaliadas (total):

Acertos
Total

Accuracy = 4.1)

Por exemplo, um CA = 0,688 significa que 68,8% das amostras foram classificadas
de forma correta. Embora seja simples de interpretar, a acurdcia pode ser influenciada pelo

desbalanceamento entre as classes, devendo ser analisada em conjunto com outras métricas.
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4.5.3 FI1-SCORE

F1-score ¢ uma métrica que representa a combinacao entre Precision (Precisio) e Recall
(Sensibilidade) em um tnico valor, correspondendo a uma média harmonica entre essas duas
medidas. Ela é muito util quando ha desbalanceamento entre as classes (mais dados de uma
amostra do que de outra) [8, [17,[18].

Quanto mais proximo de 1 o valor de Fl-score for, mais perfeita € a classificacdo Seu
célculo € feito pela seguinte equacao:

Precision X Recall

Fl1=2x — 4.2)
Precision + Recall

e Precision (Precisdo Positiva)
Entende-se como uma maneira de verificar quantas das amostras classificadas como
positivas pelo modelo realmente pertencem a classe positiva [8, [17, [18].
Responde a pergunta: "Dos casos que o modelo classificou como pertencentes ao sub-
tipo analisado, quantos realmente pertenciam a esse subtipo?".
A férmula é:
VerdadeirosPositivos

Precision = - — — 4.3)
VerdadeirosPositivos + FalsosPositivos

Exemplo: Precision = 0,70 significa que 70% das previsdes positivas estavam corretas.

® Recall (Sensibilidade)
Mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos positivos [8} 17, [18]].
Responde a pergunta: "Quantos dos casos reais do subtipo analisado foram correta-
mente identificados pelo modelo?".
Valores altos indicam que poucos casos positivos foram perdidos durante a classificagdo.

A férmula é:

VerdadeirosPositivos
Recall = ; — . 4.4)
VerdadeirosPositivos + FalsosNegativos

Exemplo: Recall = 0,73 significa que o modelo encontrou 73% dos casos HER2 que existiam

nos dados.

4.54 MCC (MATTHEWS CORRELATION COEFFICIENT)

O MCC € uma métrica amplamente utilizada e frequentemente considerada uma das
mais robustas para avaliar modelos em bases biomédicas, pois € especialmente util com dados
desbalanceados [8, [17, [18]]. Diferentemente da acurdcia, o MCC considera todas as possibili-
dades da matriz de confusdo: Verdadeiros Positivos (TP), Verdadeiros Negativos (TN), Falsos

Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). Por considerar todas as classificacdes possiveis, o MCC
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¢ frequentemente considerado uma das métricas mais robustas para avaliar modelos em bases
biomédicas [8} 17, [18]. O seu calculo é dado pela seguinte equagao:
(TP xTN)— (FPx FN)

MCC = (4.5)
\/(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN +FN)

Os valores variam entre -1 e +1:
* +1 indica classificacao perfeita;
* 0 indica desempenho equivalente ao acaso;

* -1 indica classificagdo totalmente incorreta.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 FLUXOGRAMA DE ANALISE E DESEMPENHO GERAL DOS MO-
DELOS

O processamento dos dados, desde a importagdo das caracteristicas radidmicas até a ava-
liacao final dos algoritmos de aprendizado de maquina, seguiu um fluxo estruturado e rigoroso

desenvolvido na plataforma Orange Data Mining.

A Figura ilustra o fluxograma completo utilizado na etapa de anélise e coleta de
dados, demonstrando as etapas de selecao de varidveis, treinamento e validacdo cruzada que
embasaram os resultados deste estudo. Esse fluxograma descrito em icones ilustra, com o pri-
meiro (“CSV File Import”), que a tabela de dados elaborada, apds a etapa de processamento
inicial, foi importada no programa. Em seguida, o icone “Select Columns” foi empregado para
definir as varidveis preditoras e a varidvel alvo utilizada na classificacdo dos subtipos molecu-
lares.

Posteriormente, o médulo “Data Table” permitiu a inspecao e verificacdo dos dados
importados. Apds essa etapa, os conjuntos de dados foram encaminhados para algoritmos de
classificagdo. Para o treinamento, foram escolhidos quatro modelos preditivos, sendo os al-
goritmos RF, GB, SVM e LR, os quais apresentaram variagdes significativas no desemprenho
preditivo, dependendo do subtipo molecular apresentado.

Os modelos foram avaliados por meio do médulo “Test and Score”, utilizando validacio
cruzada (cross-validation) para estimar sua capacidade de generalizagdo. Por fim, os mddulos
“ROC Analysis” e “Confusion Matrix” foram empregados para analisar o desempenho dos clas-
sificadores, permitindo a avaliacao da capacidade discriminatdria dos modelos e a identificacao

dos padrdes de acertos e erros de classificacdo.

19



Figura 5.1: Fluxograma utilizado para anélise e avaliacdo dos modelos de aprendizado de méa-
quina no ambiente Orange Data Mining.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A partir desse fluxo de trabalho, foi possivel comparar o desempenho dos quatro algorit-
mos avaliados. Os resultados demonstraram variacdes entre os modelos em fung¢do do subtipo
molecular analisado. A Tabela [5.1] consolida os resultados obtidos para as métricas de AUC,
Acuricia (CA), F1-Score, Precisdao, Sensibilidade e MCC em cada um dos trés conjuntos de
dados.

Tabela 5.1: Desempenho dos algoritmos RF, GB, SVM e LR na classificacdo dos subtipos
moleculares de cancer de mama utilizando caracteristicas radiomicas. Os melhores resultados
para cada métrica em cada conjunto de dados estdo destacados em vermelho.

Classificagdo Modelo | AUC | CA | Fl-score | Precision | Recall | MCC
HER?2 vs Other | RF 0.748 | 0.688 | 0.688 0.689 0.688 | 0.369
SVM 0.457 | 0.646 | 0.645 0.672 0.646 | 0.319
LR 0.325 | 0.542 | 0.453 0.489 0.542 | -0.026
GB 0.610 | 0.542 | 0.533 0.532 0.542 | 0.049
TN vs Other RF 0.723 | 0.708 | 0.692 0.686 0.708 | 0.235
GB 0.715 | 0.708 | 0.708 0.708 0.708 | 0.294
SVM 0.607 | 0.688 | 0.577 0.497 0.688 | -0.094
LR 0.748 |1 0.729 | 0.697 0.702 0.729 | 0.254
TP vs Other RF 0.709 | 0.896 | 0.875 0.870 0.896 | 0.270
GB 0.586 | 0.771 | 0.780 0.789 0.771 | -0.129
SVM 0.502 | 0.896 | 0.847 0.803 0.896 | 0.000
LR 0.693 | 0.854 | 0.825 0.798 0.854 | -0.071

Fonte: Elaborado pela autora.
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De maneira geral, os algoritmos RF, GB e LR destacaram-se como os mais consistentes
e robustos do estudo. O RF apresentou o melhor desempenho global para a classificacdo dos
subtipos HER2 e TP, enquanto a LR e o GB obtiveram a melhor performance na identificacao
do subtipo TN.

5.2 INTERPRETACAO DAS AUCS E ANALISE POR SUBTIPO MO-
LECULAR

A métrica AUC foi estabelecida como o principal pardmetro para comparar os mode-
los, pois mede a capacidade real do algoritmo de separar as duas classes (o subtipo alvo vs.
"Outros").

Para o conjunto HER2 vs. Other, o RF alcangou o melhor desempenho, com uma AUC
de 0,748, classificada como "Boa"(intervalo de 0,70 a 0,80). Na pratica, isso significa que existe
aproximadamente 74,8% de chance de o modelo atribuir uma pontuac¢do maior a um caso HER2
verdadeiro do que a um caso que ndo € HER2. O MCC de 0,369 reforca que a classificacdo foi

superior ao acaso. A Figura[5.2]ilustra a Curva ROC e a matriz de confusdo para este subtipo.

Figura 5.2: Curva ROC e matriz de confusao para o HER2, considerando o RF como o modelo
que forneceu melhor desempenho.
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Na andlise da Curva ROC, observa-se claramente que a curva do RF (linha verde) se
posiciona bem acima da linha cinza de aleatoriedade, demonstrando superioridade preditiva
em relacdo a LR (linha lilds), que se manteve mais proxima a linha de base neste cendrio.
Ao mesmo tempo, a matriz de confusdo reflete o equilibrio das métricas: a concentracdo de
amostras na diagonal principal evidéncia que o modelo foi capaz de classificar corretamente
tanto os casos positivos (HER2) quanto os negativos ("Other") com propor¢oes semelhantes de
acerto, minimizando os erros na diagonal secunddria.

No cendrio TN vs. Other, os resultados obtidos ndo permitiram apontar de forma inequi-
voca um unico modelo como superior. Embora a LR tenha apresentado a maior AUC (0,748)
e a maior acurécia (0,729), os modelos RF e GB também demonstraram desempenho compe-
titivo, evidenciando diferentes caracteristicas de classificacdo. Diante disso, para uma anélise
mais detalhada, a Figura|5.3|apresenta os resultados da curva ROC e da matriz de confusdo dos

trés modelos em questao.

Figura 5.3: Curva ROC e matriz de confusdo para o TN, considerando (a) RF, (b) LR e (c) GB.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A anilise das curvas ROC, Figura[5.3] mostra que os modelos RF, LR e GB apresentaram
desempenho superior ao acaso, com AUCs classificadas como "boas"para os trés algoritmos. A
RL apresentou a maior 4rea sob a curva, indicando melhor capacidade global de discriminagdo
entre pacientes TN e Other ao longo de diferentes limiares de decisdo. O RF apresentou de-
sempenho semelhante (AUC = 0,723), enquanto o GB obteve AUC de 0,715, evidenciando que
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todos os modelos foram capazes de capturar informacdes relevantes presentes nas caracteristi-
cas radidmicas selecionadas

Entretanto, a andlise isolada da AUC nao permite compreender completamente o com-
portamento dos classificadores. Por esse motivo, as matrizes de confusdo fornecem informacoes
complementares importantes. Observa-se que a LR classificou corretamente 31 dos 34 pacien-
tes pertencentes a classe Other, produzindo apenas trés falsos positivos. Contudo, identificou
corretamente apenas quatro dos 14 pacientes TN, resultando em dez falsos negativos. Esse
comportamento sugere um modelo mais conservador, com elevada especificidade, mas menor
capacidade de detectar pacientes pertencentes a classe minoritdria.

O RF apresentou comportamento semelhante, classificando corretamente 28 pacientes
Other e cinco pacientes TN. Embora tenha produzido um nimero maior de falsos positivos (6),
apresentou uma distribui¢do mais equilibrada entre erros e acertos nas duas classes, refletindo-
se em um MCC superior ao da LR (0,369 versus 0,254).

Por sua vez, o GB demonstrou o melhor equilibrio entre as classes. O modelo identificou
corretamente sete dos 14 pacientes TN e 27 dos 34 pacientes Other, resultando em valores
idénticos de falsos positivos e falsos negativos (7 casos). Esse comportamento mais balanceado
contribuiu para o maior valor de MCC (0,294) entre os trés modelos avaliados para este subtipo,
indicando melhor concordancia global entre as classificagdes preditas e as observadas.

Sob uma perspectiva clinica, a escolha do modelo depende do objetivo da aplicacao.
Caso o interesse esteja voltado para maximizar a capacidade geral de discriminagdo, a LR apre-
senta vantagem devido a maior AUC observada. Por outro lado, se a prioridade for identificar
um maior nimero de pacientes TN, reduzindo a ocorréncia de falsos negativos, o GB demonstra
desempenho mais equilibrado. O RF, por sua vez, apresentou resultados intermedidrios, com-
binando boa capacidade discriminatéria com um comportamento relativamente estavel entre as
classes.

No cendrio TP vs. Other, o RF apresentou o desempenho mais consistente entre os
modelos avaliados, alcancando AUC de 0,709, acurécia de 0,896 e F1-Score de 0,875. Embora a
LR tenha apresentado uma AUC proxima (0,693), seu desempenho global foi inferior em termos
de F1-Score e MCC. A superioridade do RF sugere maior capacidade de capturar relagdes nao
lineares entre as caracteristicas radiomicas selecionadas, aspecto frequentemente observado em
estudos envolvendo dados de alta complexidade bioldgica. A Figura|5.4] detalha o desempenho
deste classificador.

No grifico da Curva ROC, Figura [5.4] o RF (linha verde) demonstra sua capacidade
de discriminacdo ao manter-se acima da linha cinza tracejada, superando a LR (linha rosa) e
garantindo uma 4rea preditiva confidvel (AUC > 0,70) mesmo diante da escassez de dados da
classe positiva.

A interpretacdo da matriz de confusio deve ser realizada com cautela devido ao forte
desbalanceamento do conjunto de dados, composto por apenas cinco amostras TP. Nesse con-

texto, a elevada acuracia observada pode ser influenciada pela predominancia da classe "Other".
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Figura 5.4: Curva ROC e matriz de confusao para o TP, considerando o RF como o modelo que
forneceu melhor desempenho.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ainda assim, o modelo foi capaz de identificar corretamente um dos cinco casos positivos, man-
tendo simultaneamente uma taxa muito baixa de falsos positivos, com apenas uma amostra da
classe "Other"incorretamente classificada como TP.

Embora a sensibilidade para a classe positiva permanec¢a limitada, resultado esperado
diante do reduzido nimero de exemplos disponiveis para treinamento, os resultados obtidos su-
gerem que as caracteristicas radiomicas selecionadas apresentam potencial discriminatério para
o subtipo TP. Dessa forma, o RF demonstrou ser o0 modelo mais promissor para esse cendrio,

embora estudos futuros com amostras mais amplas sejam necessarios para confirmar a robustez

e a capacidade de generalizacdo dos achados.

5.3 DESBALANCEAMENTO DO TRIPLE POSITIVE

O conjunto TP apresentou o maior desafio analitico deste estudo devido ao seu desbalan-
ceamento severo: a classe positiva conta com apenas cinco amostras (10,4%), enquanto a classe
"Other"domina com 43 amostras (89,6%). Em cendrios com essa discrepancia, a avaliagao do

desempenho preditivo exige cautela, pois métricas tradicionais podem mascarar a ineficiéncia

do modelo.
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A Acuricia (CA), por exemplo, torna-se uma métrica ilusoria. Se um algoritmo classi-
ficar todas as 48 amostras como pertencentes a classe majoritdria ("Other"), ele atingird auto-
maticamente uma acurécia de 0,896 (89,6%), sem ter aprendido absolutamente nenhum padrao
radidmico do subtipo TP. Esse fendomeno € perfeitamente ilustrado pelo desempenho do algo-
ritmo SVM neste conjunto: o modelo alcangou a impressionante acurdcia de 0,896, mas seu
MCC foi de 0,000. Um MCC igual a zero indica que a capacidade preditiva do SVM foi equi-
valente ao acaso, ou seja, ele falhou completamente em identificar os casos positivos.

Em contrapartida, o algoritmo RF demonstrou notdvel robustez contra esse viés. Em-
bora também tenha registrado uma acuracia de 0,896, o RF alcan¢cou uma AUC de 0,709 e um
MCC de 0,270. O valor positivo e clinicamente relevante do MCC comprova que o modelo
ndo se limitou a classificar as amostras na classe majoritdria. Pelo contrério, o RF efetivamente
aprendeu os padrdes radidmicos subjacentes e conseguiu discriminar a classe minoritéria, va-
lidando o potencial das caracteristicas de textura mesmo em condi¢des estatisticas altamente

desfavoraveis.

5.4 DIFERENCAS ENTRE OS SUBTIPOS (HER2, TN E TP)

Os resultados obtidos refletem, em parte, a heterogeneidade bioldgica caracteristica dos
diferentes subtipos do cancer de mama. O conjunto HER2 vs. Other, que apresentou a dis-
tribuicdo mais equilibrada entre as classes (56,3% de casos positivos), permitiu um melhor
aprendizado dos padrdes radidomicos pelos algoritmos, resultando no maior valor de MCC do
estudo (0,369) para o modelo RF.

No cendrio TN vs. Other, os modelos LR, RF e GB apresentaram desempenhos seme-
lhantes. A LR obteve a maior AUC (0,748) e acuricia (0,729), enquanto o GB alcancou o maior
MCC (0,294) e F1-score (0,708). O RF também apresentou resultados competitivos, com AUC
de 0,723. Esses achados sugerem que as caracteristicas radidmicas associadas ao subtipo TN
possuem bom potencial discriminatdrio, podendo ser identificadas tanto por modelos lineares
quanto por abordagens baseadas em arvores de decisdo.

Por outro lado, o conjunto TP vs. Other apresentou forte desbalanceamento entre as
classes, com apenas cinco amostras positivas. Essa limitacdo impactou diretamente o desem-
penho dos modelos, tornando a identificacdo dos casos TP mais desafiadora. Ainda assim, o
RF manteve desempenho satisfatério, obtendo AUC de 0,709 e MCC de 0,270, demonstrando

capacidade de identificar padrdes relevantes mesmo em condi¢des desfavoraveis.

5.5 IMPORTANCIA DAS FEATURES RADIOMICAS

Um dos achados mais relevantes deste estudo € a comprovagao do poder preditivo das
caracteristicas radidmicas de textura. A capacidade dos modelos de alcancar AUCs classifi-

cadas como "Boas"(>0,70) utilizando apenas cinco features radidmicas (baseadas em matrizes
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como GLCM, GLDM e GLSZM) combinadas a varidvel clinica de nimero de lesdes (775i0ns)
é notdvel.

Isso comprova a hipétese radiogendmica de que a arquitetura interna, a heterogenei-
dade e a distribui¢do de niveis de cinza das metdstases cerebrais nas imagens de ressonancia

magnética carregam a "assinatura"do subtipo molecular do tumor primério de mama.

5.6 LIMITACOES DO ESTUDO

Embora os resultados sejam promissores € comprovem a viabilidade da abordagem, o
estudo apresenta limitacdes inerentes. A principal delas € o tamanho reduzido da amostra (48
pacientes por conjunto) e o severo desbalanceamento de classes, especialmente no subtipo TP.
Conjuntos de dados pequenos podem limitar a capacidade de generalizagcdo dos algoritmos para
populacdes externas. Além disso, a natureza retrospectiva do estudo implica que variagdes nos
protocolos de aquisi¢do das imagens (diferentes equipamentos ou parametros de ressonancia)

podem introduzir ruidos no célculo das features radidmicas.

5.7 PERSPECTIVAS FUTURAS E APLICACAO CLINICA

As perspectivas futuras para esta linha de pesquisa sdo amplas. A integracio da radi-
Omica com a inteligéncia artificial oferece uma ferramenta ndo invasiva, repetivel e de baixo
custo para a caracterizacdo tumoral. Em casos de metéstases cerebrais, onde a bidpsia € um
procedimento de alto risco e muitas vezes invidvel, a capacidade de inferir o subtipo molecular
apenas pela imagem médica representa um avanco imensuravel.

Na prética da rddio-oncologia, prever o perfil biologico da metastase permite estimar a
radiossensibilidade do tumor. Isso fornece suporte direto a tomada de decisao clinica, possibi-
litando a individualizacao das estratégias terapéuticas, como o ajuste de doses de radiacdo ou a
indicacgdo de terapias-alvo concomitantes, consolidando os preceitos da medicina personalizada
e da radiogendmica.

Trabalhos futuros devem focar na ampliacdao da base de dados, em validacdes multi-
céntricas e no uso de técnicas de balanceamento sintético de dados (como o SMOTE) para

aprimorar ainda mais a acurdcia dos modelos preditivos.

6 CONCLUSAO

O presente estudo demonstrou que a integracao entre radidmica e aprendizado de ma-
quina (machine learning) constitui uma ferramenta preditiva altamente eficaz para a classifica-
¢do de subtipos moleculares do cancer de mama a partir de metdstases cerebrais. A extracdo de

caracteristicas quantitativas de textura e heterogeneidade tumoral provou ser capaz de capturar
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a "assinatura"bioldgica do tumor primdrio, confirmando de forma robusta a premissa central da
radiogendmica.

A avaliacdo detalhada dos modelos preditivos revelou que a heterogeneidade biolégica
dos tumores exige abordagens matematicas distintas. O algoritmo RF destacou-se como o mo-
delo mais consistente para a classificacdo dos subtipos HER2 e TP. No caso especifico do TP,
o RF demonstrou notdvel capacidade de generalizacdo ao superar o desbalanceamento severo
de classes, identificando padrdes radidmicos reais onde outros modelos falharam. Para o sub-
tipo TN, a andlise critica das matrizes de confusdo revelou que o GB apresentou o desempenho
clinicamente mais seguro. Embora modelos lineares tenham atingido maior precisdo global na
classe majoritaria, o GB minimizou os falsos negativos e identificou a classe minoritaria (TN)
com maior eficdcia, um fator crucial dado a alta agressividade deste subtipo.

Do ponto de vista clinico, os achados deste trabalho possuem impacto direto na radio-
oncologia. A capacidade de inferir o subtipo molecular de uma metastase cerebral de forma
ndo invasiva oferece uma alternativa segura em casos em que a bidpsia intracraniana apresenta
alto risco ou inviabilidade técnica. Essa predi¢do permite estimar a radiossensibilidade da lesdao
com antecedéncia, fornecendo suporte a tomada de decisdo para a individualizacdo de doses de
radiagd@o e a prescricdo de terapias-alvo concomitantes.

Apesar das limitacOes inerentes ao tamanho reduzido da amostra (n=48) e ao desbalan-
ceamento natural dos bancos de dados oncoldgicos, o estudo estabelece uma base metodolégica
sOlida, validando o uso da regressao LASSO para selecdo de varidveis e do MCC para avaliacao
de dados assimétricos. Pesquisas futuras devem focar na validagdo destes modelos em coortes
multicéntricas maiores e na aplicagdo de técnicas de balanceamento sintético, como o SMOTE.

Em suma, a unido entre radioterapia, radidmica e inteligéncia artificial representa, de
fato, uma nova fronteira na oncologia. Ao transformar imagens médicas em dados de alto valor
bioldgico, esta abordagem aproxima a pratica clinica dos ideais da medicina personalizada,
promovendo tratamentos mais precisos, seguros e adaptados as caracteristicas individuais de

cada paciente.
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