XXVII Jornada de Iniciag¢do Cientifica do Centro de Tecnologia da Informagdo Renato Archer - JICC 2025
PIBIC/CNPq/CTI - Outubro de 2025 — Campinas — Sdo Paulo

Analise Comparativa de Algoritmos de Aprendizado de
Maquina para Predicao de Recidiva de Cancer de Prostata
com Dados da Fundacao Oncocentro de Sao Paulo

Giovani Luiz dos Reis'2, Guilherme Cesar Soares Ruppert!,

'Divisao de Métodologias da Computagio — DIMEC
CTI Renato Archer — Campinas/SP

2 Andlise e Desenvolvimento de Sistemas
Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia de Sdo Paulo — Hortolandia/SP

giovani.r@aluno.ifsp.edu.br,guilherme.ruppert@cti.gov.br

Abstract. Prostate cancer is the most common neoplasm among men in Bra-
zil, making the study of recurrence cases a topic of great interest to medicine.
The main focus of this work is the application of supervised machine learning,
through a comparative analysis of classification algorithms — Random Forest,
XGBoost, HistGradientBoosting, and Naive Bayes — to predict the occurrence
of recurrence. The main goal is to evaluate the performance of these models in
predicting the recurrence feature based on the other characteristics present in
the dataset from the Fundagcdo Oncocentro de Sdo Paulo. It is hoped to contri-
bute to the study of the effectiveness of different machine learning approaches
on open and imbalanced clinical data regarding prostate cancer. The results
obtained are significant and point to the superiority of simpler models in this
scenario, as well as suggesting the possibility of continuing the studies with
more advanced techniques.

Resumo. O cdncer de prostata é a neoplasia mais comum entre os homens no
Brasil, tornando o estudo dos casos de recidiva um tema de grande interesse
para a medicina. O foco principal deste trabalho estd na aplica¢do do apren-
dizado de mdquina supervisionado, por meio de uma andlise comparativa dos
algoritmos de classificacdo — Random Forest, XGBoost, HistGradientBoosting
e Naive Bayes — para predizer a ocorréncia da recidiva. Busca-se principal-
mente avaliar o desempenho desses modelos na predicdo do atributo de recidiva
com base nos demais atributos presentes na base de dados da Fundagdo Onco-
centro de Sdo Paulo. Espera-se contribuir para o estudo da eficdcia de distintas
abordagens de aprendizado de mdquina em dados clinicos abertos e desbalan-
ceados sobre o cdncer de prostata. Os resultados obtidos sdo significativos e
apontam para a superioridade de modelos mais simples neste cendrio, além
de indicarem a possibilidade de continuidade dos estudos com técnicas mais
avangadas.

1. Introducao

[?] Segundo o Instituto Nacional do Cancer (INCA), o cancer de prostata (CaP) € o tipo
de cancer mais comum entre homens no Brasil, com mais de 71.730 casos registrados em
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2023. A recidiva— quando a doenga retorna apds remissdo — pode ocorrer em diferentes
localizagdes e estd associada a fatores como: estagio avangado no diagnéstico, resposta
incompleta ao tratamento, niveis elevados de PSA, algumas mutacdes genéticas, dentre
outros.

O avanco da inteligéncia artificial tem impulsionado a aplicacdo de técnicas de
aprendizado de méquina na constru¢ao de modelos preditivos capazes de capturar padroes
nao lineares e superar algumas limitacOes inerentes aos métodos estatisticos convencio-
nais. Entretanto, sua utilizacdo em anélises de sobrevivéncia ainda € limitada, sobretudo
devido as dificuldades no tratamento de dados censurados e ausentes.

Este trabalho propde uma andlise comparativa de quatro algoritmos de aprendi-
zado de miquina — Random Forest, XGBoost, HistGradientBoosting e Naive Bayes —
para a predi¢ao da recidiva do cancer de prostata, utilizando dados abertos da Fundacao
Oncocentro. O presente artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 aborda os
conceitos, técnicas, algoritmos e bases de dados utilizados; a Secdo 3 detalha a metodolo-
gia empregada; a Secdo 4 apresenta os resultados obtidos; a Secdo 5 discute as conclusoes
e os encaminhamentos futuros da pesquisa; e a Secdao 6 contempla as referéncias bibli-
ograficas.

2. Conceitos, Técnicas e Algoritmos

2.1. Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (Machine Learning — ML) € uma subdrea da inteligéncia ar-
tificial cujo objetivo é desenvolver algoritmos e sistemas capazes de aprender a partir de
dados e adquirir conhecimento de forma automatica. Essencialmente, seu objetivo € per-
mitir que computadores reconhecam padrdes em diferentes tipos de informagao — como
imagens, sons e dados estruturados — e os utilizem para tomar decisdes sem intervencao
humana direta. Para tanto, os modelos precisam ser treinados com exemplos rotula-
dos ou ndo, ajustando seus parametros internos de maneira a garantir a capacidade de
generalizag¢do para novos dados.

2.2. Tipos de Aprendizado de Maquina e Técnica Utilizada
O aprendizado de méaquina pode ser classificado em quatro categorias principais:

* Supervisionado: Nesse tipo de classificador, os dados usados para treinar o mo-
delo sdo rotulados, ou seja, cont€ém exemplos das entradas (chamadas de atributos)
e das saidas corretas (rétulos ou classes). Os algoritmos analisam um grande con-
junto de dados com esses pares de treinamento para inferir qual seria o valor de
saida desejado quando solicitado a fazer uma previsdao com base em dados novos.

* Nao supervisionado: trabalha com dados nao rotulados, buscando identificar es-
truturas ocultas, como padrdes, associagdes ou agrupamentos.

* Semi-supervisionado: combina um pequeno conjunto de dados rotulados com
um grande volume de dados ndo rotulados, aproveitando ambos para melhorar o
desempenho preditivo.

* Por refor¢o: baseia-se na interagdo de um agente com o ambiente, em que O
aprendizado ocorre por tentativa e erro, recebendo recompensas ou penalidades
de acordo com as a¢des tomadas.
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Neste trabalho foi adotado o aprendizado supervisionado, por se tratar de um pro-
blema de classificacdo bindria, em que a varidvel-alvo representa a ocorréncia ou nao da
recidiva do cancer de prostata.

2.3. Algoritmos Selecionados

Quatro algoritmos supervisionados foram escolhidos para compor a andlise comparativa,
contemplando diferentes paradigmas de aprendizado:

* Random Forest: O algoritmo Random Forest (RF), ou Floresta Aleatéria, ¢ um
meta-estimador do tipo ensemble que opera através da constru¢do de maltiplas
arvores de decisdo durante o treinamento. Sua arquitetura se fundamenta em
duas fontes principais de aleatoriedade: a técnica de bagging (Bootstrap Aggrega-
ting), onde cada arvore € treinada sobre uma subamostra aleatéria dos dados (com
reposicao), e a selecdo aleatéria de um subconjunto de caracteristicas (features)
em cada né para determinar a melhor divisdao. Essa dupla aleatoriedade descor-
relaciona as arvores individuais, resultando em um modelo com menor variancia
e alta robustez contra o overfitting. A predi¢do final € agregada a partir de todas
as arvores, utilizando o voto majoritario para tarefas de classificacao e a média
para regressdo. Sua capacidade de lidar nativamente com varidveis numéricas e
categdricas o torna uma ferramenta poderosa para aplicacdes complexas, como
em anélises de dados médicos.

* XGBoost: O eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) é uma implementacao
avangada e altamente otimizada do framework de Gradient Boosting. Utilizando
o método de ensemble do tipo boosting, ele constrdi arvores de decisao de forma
sequencial e aditiva, onde cada nova arvore € treinada para corrigir os erros do
modelo anterior. Mais especificamente, o algoritmo utiliza a descida de gradi-
ente (gradient descent) para minimizar uma funcao de perda, ajustando cada nova
arvore aos gradientes negativos (pseudo-residuos) da iteracao anterior. O diferen-
cial do XGBoost reside em suas otimizacOes de sistema e avancos algoritmicos,
que incluem a regularizacdo da complexidade da arvore (termos L1 e L2 para
evitar overfitting), o processamento paralelo durante a constru¢ao das arvores e
o tratamento eficiente de dados faltantes. Essas caracteristicas resultam em uma
performance superior em velocidade e precisdo, tornando-o uma ferramenta de
referéncia para problemas de classificacio e regressao, especialmente em cendrios
com dados estruturados e de grande volume.

* HistGradientBoosting: O Histogram-based Gradient Boosting (HistGBM) é
uma evolugdo do algoritmo cldssico de Gradient Boosting projetada para otimi-
zar drasticamente a eficiéncia computacional e a escalabilidade, especialmente
em grandes volumes de dados.Sua inovagdo central reside na discretizacdo das
varidveis continuas em um ndmero fixo de “bins”’(ou caixas) antes do treina-
mento, criando histogramas das caracteristicas. Durante a constru¢do das arvores,
em vez de avaliar cada valor Unico para encontrar o ponto de divisdo 6timo —
um processo computacionalmente caro —, o algoritmo itera apenas sobre o0s
bins. Essa abordagem reduz significativamente o consumo de memdria e ace-
lera o treinamento, a0 mesmo tempo que a discretizagdo atua como uma forma de
regularizacdo, melhorando a capacidade de generalizacdo do modelo. Adicional-
mente, o HistGBM possui suporte nativo para valores ausentes, aprendendo du-
rante o treino a dire¢ao 6tima (esquerda ou direita) para alocar amostras com dados
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faltantes com base no ganho de informacao, o que simplifica o pré-processamento
dos dados.

* Naive Bayes: O classificador Naive Bayes é um algoritmo de aprendizado super-
visionado de natureza probabilistica, fundamentado na aplicacdo do Teorema de
Bayes. Seu principio operacional consiste em calcular a probabilidade posterior
de uma amostra pertencer a uma determinada classe, com base nas probabilida-
des observadas dos seus atributos. O adjetivo “ingénuo”(naive) advém da sua
premissa central e simplificadora: a assuncdo de independéncia condicional en-
tre todos os atributos (features), dado o valor da classe. Embora essa premissa
seja raramente satisfeita em problemas reais, ela reduz drasticamente a complexi-
dade computacional do modelo, permitindo um treinamento extremamente rapido.
Surpreendentemente, essa simplicidade ndo impede que o Naive Bayes atinja alta
performance, especialmente em tarefas de classificacdo de texto (como filtragem
de spam) e outros problemas com alta dimensionalidade, onde sua eficiéncia e
robustez o consolidam como um baseline poderoso.

2.4. Base de Dados do Oncocentro

O presente estudo utilizou um conjunto de dados publico, anonimizado e
de acesso aberto, disponibilizado pela Fundacao Oncocentro de Sao Paulo
(FOSP). A base retune informacdes de pacientes oncologicos do estado de
Sao Paulo, incluindo varidveis sociodemogrdficas (idade, sexo, escolaridade),
clinico-patologicas (estadiamento, topografia e histologia tumoral) e ferapéuticas (cirur-
gia, radioterapia, quimioterapia). A recidiva da doenca foi definida como a varidvel-alvo,
a partir do acompanhamento temporal dos pacientes.

Essa base foi escolhida por sua abrangéncia e representatividade, permitindo a
constru¢do de modelos preditivos com potencial de aplicagdo pratica no apoio ao di-
agnostico e as politicas de satde.

3. Metodologia

A metodologia deste estudo foi dividida em uma sequéncia de etapas, comeg¢ando com o
preparo dos dados brutos e terminando com a avaliacdo dos modelos de aprendizado de
maquina. O processo € detalhado a seguir.

3.1. Fonte e Selecao de Dados

A fonte de dados deste estudo foi o Registro Hospitalar de Cancer do Estado de Sao Paulo
(RHC/SP), disponibilizado pela Fundagdo Oncocentro de Sdo Paulo (FOSP) e compreen-
dendo o periodo de 2000 a 2024. Os dados originais estavam no formato DBF, exigindo
a implementacdo de um algoritmo de conversao e organizacao.

A partir da base completa, foi realizada a filtragem dos registros referentes a
pacientes diagnosticados com céancer de prostata. Para isso, utilizou-se a Classificagao
Internacional de Doencas para Oncologia, 3* edi¢do (CID-O-3), aplicando o cédigo to-
pografico C61.9 (TOPO = C619).

A varidvel-alvo utilizada na modelagem foi RECNENHUM , um indicador
bindrio da recidiva da doencga:

* 0: ocorréncia de recidiva (classe minoritaria);
* 1: auséncia de recidiva durante o acompanhamento (classe majoritaria).

4
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3.2. Pré-processamento

A preparagdo dos dados foi uma etapa fundamental para garantir a qualidade e a relevancia
das informacdes utilizadas na modelagem. O processo foi conduzido na seguinte ordem:

* Conversao de Tipos de Dados: Atributos de natureza numérica que estavam ar-
mazenados como texto (por exemplo, T, N, M, PSA, GLEASON) foram convertidos
para o formato numérico. Valores que nao puderam ser convertidos foram tratados
como ausentes (NaN), permitindo um tratamento padronizado.

* Remocao de Outliers: Para mitigar o efeito de valores extremos e melhorar a ro-
bustez dos modelos, foi aplicada uma técnica de remog¢do de outliers as variaveis
continuas mais importantes (IDADE, PSA, GLEASON, DIAGTRAT, CONSDIAG).
Utilizou-se o método do intervalo interquartil (IQR), no qual foram excluidos
todos os registros cujos valores se encontravam fora dos limites definidos por
Ql—-15xIQRe@3+ 1.5 x IQR.

* Imputacao de Valores Ausentes: Os dados faltantes foram tratados de forma
estratégica. Para as variaveis do sistema TNM (T, N, M, G, EC), foi imputado o
valor 9, conforme indicado no dicionario de dados. Para PSA e GLEASON, optou-
se por preencher com —1, tratando a auséncia de informa¢ao como uma categoria
distinta. Para as demais variaveis, foi utilizado o valor da mediana.

Para incorporar conhecimento de dominio, foram criadas trés varidveis bindrias:
ESTADIO_AVANCADO (baseado em TNM), PSA_GLEASON_ALTO (baseado nos niveis
de PSA e escore de Gleason) e IDADE_65 (indicando pacientes com 65 anos ou mais).
Esses novos atributos foram adicionados ao conjunto de dados, resultando em um total de
18 features para a modelagem.

3.3. Divisao de Dados

O conjunto de dados processado foi particionado em dois subconjuntos mutuamente ex-
clusivos: treino (80%) e teste (20%). A divisdo foi realizada por meio de amostragem
aleatdria estratificada em relacdo a varidvel-alvo (RECNENHUM). Esta técnica garante
que a proporc¢do de casos de recidiva e ndo recidiva seja a mesma em ambas as amostras,
o que € crucial para evitar vieses na avaliagdo de desempenho, especialmente em cendrios
com dados desbalanceados.

3.4. Balanceamento de Classes

O conjunto de dados de treino exibia um forte desbalanceamento, com a classe de “reci-
diva” (0) sendo significativamente minoritaria. Para corrigir esse viés e permitir que os
modelos aprendessem adequadamente os padroes de ambos os desfechos, foi aplicada a
técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). E importante ressaltar
que ela foi aplicada exclusivamente no conjunto de treinamento, para evitar o vazamento
de dados (data leakage) para o conjunto de teste. A estratégia de amostragem foi custo-
mizada de forma a triplicar o niimero de amostras da classe minoritdria, sem exceder a
quantidade de amostras da classe majoritaria.

3.5. Construcao e Treinamento dos Modelos

Para a tarefa de classificag@o binaria, foram empregados quatro algoritmos supervisiona-
dos: GaussianNB(Naive Bayes) , RandomForestClassifier (Random Forest), XGBClassi-
fier (XGBoost) e HistGradientBoostingClassifier (HistGradientBoosting).

5
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Antes do treinamento, foi aplicada a normaliza¢do dos dados com StandardSca-
ler, que foi ajustada (fit) apenas com os dados de treino (ja balanceados) e, em seguida,
aplicada (transform) tanto no treino quanto no teste. Os modelos baseados em arvores
(Random Forest, XGBoost, HistGradientBoosting) foram treinados com os dados balan-
ceados e ndo normalizados, pois sdo inerentemente robustos a variacdes na escala dos
atributos. O modelo GaussianNB, por sua vez, foi treinado com os dados normalizados.

3.6. Avaliacao de Desempenho Utilizada

A performance dos modelos foi rigorosamente avaliada no conjunto de teste, utilizando
métricas apropriadas para problemas de classificacdo com dados desbalanceados, onde a
correta identificacdo da classe minoritdria (recidiva) € o objetivo principal. As métricas
selecionadas foram:

* Recall (Sensibilidade): Métrica de maior importancia clinica, medindo a capaci-
dade do modelo de identificar corretamente os casos reais de recidiva.

* Precision: Indica a propor¢do de predi¢cdes de recidiva que foram, de fato, corre-
tas.

e F1-Score: Média harmonica entre Precision e Recall. Foi utilizado como critério
primario para a sele¢cdo do melhor modelo, por oferecer um balango robusto entre
a deteccao de falsos negativos e falsos positivos.

* AUC-ROC e Average Precision (AP): Métricas que avaliam a capacidade discri-
minatéria geral do modelo em diferentes limiares de decisao.

A andlise foi complementada pela matriz de confusdo, para uma visualizagao de-
talhada dos acertos e erros de cada modelo.

4. Resultados

A andlise comparativa dos quatro algoritmos de aprendizado de mdquina foi conduzida so-
bre um conjunto de teste com 26.288 amostras, das quais 2.700 (10.27%) correspondiam
a casos de recidiva (classe 0). Os resultados quantitativos e qualitativos sao detalhados a
seguir.

4.1. Desempenho Comparativo dos Modelos

O desempenho dos modelos apresentou resultados notdveis e contraintuitivos, conforme
ilustrado na Figura 1 e detalhado nas matrizes de confusdo. Os modelos de ensemble,
como XGBoost e HistGradientBoosting, apesar de sua complexidade, exibiram um poder
discriminatério (AUC-ROC) extremamente baixo, inferior a 0.25, indicando uma perfor-
mance inferior a aleatdria na distin¢ao entre as classes.

A andlise aprofundada das matrizes de confusdo revela a razdo deste baixo de-
sempenho: estes modelos desenvolveram um forte viés para a classe majoritdria (’Sem
Recidiva”). O XGBoost, por exemplo, classificou corretamente 99.8% dos casos de nao
recidiva, mas falhou em identificar a classe minoritaria, alcangando um recall para “Reci-
diva”’de apenas 1.8% (identificando somente 49 dos 2.700 casos reais).

Em contrapartida, o classificador Naive Bayes, embora mais simples, demonstrou
a maior capacidade de identificar os casos de interesse clinico. Conforme a matriz de
confusdo na Figura 2, o Naive Bayes obteve o maior Recall para a classe "Recidiva’entre

6



XXVII Jornada de Iniciag¢do Cientifica do Centro de Tecnologia da Informagdo Renato Archer - JICC 2025
PIBIC/CNPq/CTT - Outubro de 2025 — Campinas — Sdo Paulo

Comparagao de Métricas por Modelo
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Figura 1. Desempenho dos modelos.
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todos os modelos, identificando corretamente 1.768 casos (65.5%). Apesar de sua pre-
cisdo ser mais baixa (resultando em um nimero maior de falsos positivos), ele foi o inico
modelo a prover um balanco mais util para uma triagem inicial. As curvas Precision-
Recall (Figura 3) e o valor de Average Precision (AP) de 0.863 confirmam que o Naive
Bayes apresentou a melhor performance geral no contexto desbalanceado.
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4.2. Analise de Importancia de Atributos

Para investigar os fatores mais influentes na predi¢ao, foi analisada a importancia dos atri-
butos do modelo RandomForest (Figura 4). A varidvel TRATAMENTO emergiu como
o preditor de maior impacto, sugerindo que a modalidade terapéutica é um fator crucial
para o prognostico da recidiva. Em seguida, destacam-se G (grau histologico), INSTITU
(instituicao de tratamento), EC (estadiamento clinico), PSA e GLEASON, todos consis-
tentes com os fatores de risco conhecidos na literatura médica. Varidveis temporais como
DIAGTRAT (tempo do diagndstico ao tratamento) e demograficas como IDADE também
demonstraram relevancia, confirmando a natureza multifatorial do problema.

Top 10 Features - RandomForest

Figura 4. Top 10 Features - RandomForest

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1. Conclusoes

Este estudo comparativo revelou que, no contexto de um conjunto de dados de recidiva
de cancer de prostata com forte desbalanceamento de classes, a complexidade do modelo
ndo se traduziu diretamente em melhor performance. O resultado mais significativo foi a
superioridade do classificador probabilistico Naive Bayes em detrimento de algoritmos de
ensemble avangados como XGBoost e RandomForest na tarefa de identificar corretamente
os casos de recidiva (Recall da classe minoritaria).

O resultado indica que os modelos baseados em arvores, mesmo apds o reba-
lanceamento dos dados de treino com SMOTE, desenvolveram um viés para a classe
majoritaria, uma estratégia que maximiza a acurdcia geral mas falha no objetivo clinico
principal. Os baixos valores de AUC-ROC em todos os modelos indicam a dificuldade
intrinseca do problema e a limitacdo dos atributos disponiveis para uma separagao clara
entre as classes. A performance superior do Naive Bayes, neste cendrio, pode ser atribuida
a sua menor sensibilidade ao sobreajuste dos padrdes da classe majoritédria, destacando a
importancia de selecionar modelos e métricas de avaliacdo que estejam estritamente ali-
nhados ao objetivo clinico.
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5.2. Trabalhos Futuros

Os resultados deste trabalho abrem caminho para diversas investigacdes futuras com o
objetivo de aprimorar a capacidade preditiva dos modelos:

Técnicas de Reamostragem Avancadas: Explorar métodos de under-sampling
para a classe majoritaria ou variantes do SMOTE, como o ADASYN, que gera
amostras sintéticas de forma mais adaptativa.

Engenharia de Atributos: Aprofundar a criacio de varidveis, explorando
interacdes ndo lineares entre os preditores mais importantes e incorporando ou-
tras informacdes clinicas que nao estavam disponiveis nesta analise.
Aprendizado Sensivel ao Custo: Implementar fun¢des de custo que penalizem
mais severamente os falsos negativos (pacientes com recidiva classificados como
sadios), for¢cando os algoritmos a priorizarem o recall da classe minoritaria.
Otimizacao de Hiperparametros: Conduzir uma busca sistematica por hiper-
parametros (por exemplo, Grid Search, Otimizagao Bayesiana) para extrair o
maximo potencial de cada algoritmo, especialmente dos modelos de ensemble.
Modelos Alternativos: Avaliar outros paradigmas de modelagem, como Redes
Neurais ou Support Vector Machines (SVM), que podem ser mais eficazes em
capturar a complexidade do problema.
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