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Resumo

As neoplasias renais malignas tém importante significado clinico e sdo responsaveis por cerca
de 2% dos tumores malignos em humanos sendo, mais frequentes os carcinomas de células
renais (CCR). A discussdo e compreensao dos fatores prognésticos do CCR é fundamental
para estabelecer-se uma abordagem na conducao desses tumores. O entendimento dos
avancos no diagnostico e tratamento bem como qual o impacto que podem gerar na
sobrevida dos pacientes sao pontos relevantes para a definicao prognostica em individuos

com a doenca.

Nesta dissertacgao estudamos a construcao de dois modelos matematicos, que foram
desenvolvidos para predizer o risco de desenvolvimento de metastase e o risco de morte
pelos pacientes que apresentam a doenc¢a com o subtipo mais comum, chamado convencional

(células claras).

O sistema de graduacao do cancer renal, conhecido e utilizado mundialmente, chamado
(Classificacao de Fuhrman consiste na diferenciabilidade do nicleo celular de uma célula

cancerosa ao compara-la com uma sadia.

A intencao é analisar a relacao entre determinados fatores prognésticos (principalmente a
graduagao de Fuhrman) e a sobrevida desses pacientes, tendo em vista que constatou-se,
em casos reais, pacientes com graus de Fuhrman baixos (considerados satisfatérios) e

apresentaram um prognoéstico desfavoravel.

Os modelos consistem em sistemas baseados em regras fuzzy. O modelo cuja saida é “risco
de metastase” combina os dados pés-cirurgicos - grau de Fuhrman, estadiamento, presenca
de necrose e tamanho do tumor. J4 o modelo com saida “risco de morte” condiz os dados
do primeiro modelo, com a troca, apenas, do fator tamanho do tumor pela presenca de
metastase. Ambos valem-se de um conjunto de regras, de natureza linguistica. As varidveis
de entrada foram escolhidas com base em referéncias na area, em consulta a especialistas e

analise feita estatisticamente com dados dos pacientes do Hospital das Clinicas/UNICAMP.

Com dados colhidos de pacientes do Hospital foram feitas simulagoes a fim de verificar se
os modelos sao compativeis com a realidade. Os resultados obtidos foram satisfatorios e
se aproximaram dos casos reais vividos pelos pacientes, no seguinte sentindo nos casos
que apresentaram metéstase e/ou morte pela doenga foram obtidos altos riscos de ocorrer
esses fatos, enquanto que nos casos que nao ocorreram, os riscos se mostraram baixos.
Vale observar que a graduagao de Fuhrman utilizada mundialmente possui escala de 1 a 4

graus; contudo, especialistas do Hospital das Clinicas sugeriram considerar a graduagao



combinada, que é baseada no fato de que, em alguns casos, o tumor de rim apresenta mais
de um grau na mesma lesao, essa classificacdo considera a soma dos dois graus presentes
no tumor. Além disso, a andlise estatistica contribuiu para determinar a associacao entre
a graduacgao de Fuhrman e o prognéstico dos pacientes, considerando tanto o Fuhrman
unico como o Fuhrman combinado, tais associagoes se mostraram de baixa a moderada,
comprovando que ambas as graduacoes de Fuhrman nao sao decisivas para avaliar a
evolucao da doenca. Mais ainda, os resultados estatisticos indicaram as variaveis mais
determinantes para o fendmeno estudado, que foram presenca de necrose e estadiamento;

consequentemente colaborou também com o ajuste dos pesos das regras nos modelos.

Com isso espera-se auxiliar o especialista com o estado clinico dos individuos para programar

condutas que sejam adequadas a cada caso.

Palavras-chave: Cancer de Rim; Classificacdo Fuhrman; Modelo Matematico; Logica

Fuzzy.



Abstract

Malignant renal neoplasms have important clinical significance and are responsible for about
2% of malignant tumors in humans being renal cell carcinomas (RCC). The discussion and
understanding of the CCR’s prognostic factors is fundamental to establishing a approach
in the management of these tumors. The understanding of the diagnosis and treatment as
well as the impact they can have on the survival of patients are relevant points for the

prognostic in individuals with the disease.

In this dissertation we study the construction of two mathematical models, that were
developed to predict the risk of developing metastases and the risk of death by patients

with common subtype, called conventional (clear cells).

The renal cancer graduation system, known and used worldwide, called Fuhrman Classifi-
cation consists of differentiabilityc of the cell nucleus of a cancerous cell when comparing

it with a healthy one.

The intention is to analyze the relationship between certain prognostic factors (mainly the
graduation of Fuhrman) and the survival of these patients, considering that in real cases,
patients with low degrees of Fuhrman considered satisfactory and presented an unfavorable

prognosis.

The models consist of systems based on fuzzy rules. The model whose output is “risk of
metastasis” combines post-surgical data - degree of Fuhrman, staging, presence of necrosis
and tumor size. Already the model with output “risk of death” matches the data of the
first model, with the exchange, only, of tumor size factor for the presence of metastasis.
Both they use a set of rules of a linguistic nature. The variables were chosen based on
references in the area, in consultation with the specialists and together with analysis done
statistically with data of the patients of Hospital das Clinicas / UNICAMP.

With data collected from patients at the Hospital, simulations were performed to verify
if the models are compatible with reality. The results obtained were satisfactory and
approximated the actual cases experienced by the patients, in the following cases, in the
cases that presented metastasis and / or death by the disease, high risks of these events
were obtained, whereas in the cases that did not occur, the risks were shown low. It is
worth noting that Fuhrman’s graduation used worldwide has a scale of 1 to 4 degrees;
however, experts from the Hospital das Clinicas suggested considering the combined grade,
which is based on the fact that, in some cases, the kidney tumor has more than one degree

in the same lesion, this classification considers the sum of the two degrees present in the



tumor. Moreover, the statistical analysis contributed to determine the association between
Fuhrman’s graduation and the patients’ prognosis, considering both the Fuhrman single
and the Fuhrman combined, such associations were shown to be low to moderate, proving
that both Fuhrman’s graduations are not decisive to evaluate the evolution of the disease.
Moreover, the statistical results indicated the variables most determinant for the studied
phenomenon, which were presence of necrosis and staging; consequently also collaborated

with the adjustment of the weights of the rules in the models.

With this it is expected to assist the specialist with the clinical status of the individuals

to conduct pipelines that are appropriate to each case.

Keywords: Kidneys - Cancer; Fuhrman classification; Mathematical model; Fuzzy Logic.
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Introducao

As neoplasias renais malignas tém importante significado clinico e sao res-
ponsaveis por cerca de 2% dos tumores malignos em humanos sendo, mais frequentes
os carcinomas de células renais (CCR) (SOUZA, 2008). Elas sao desafiadoras devido a
seu comportamento, pois trata-se de uma doenca silenciosa que apresenta os sintomas
tardiamente, em geral, quando a doenca ja encontra-se espalhada pelo organismo. Podemos

citar entre eles: hematiria (sangramento na urina) e dores lombares e abdominais.

A discussao e compreensao dos fatores prognoésticos do CCR é fundamental
para estabelecer-se uma abordagem na conducao desses tumores (POMPEO, 2006). Para
tanto, analisaremos alguns deles e sua importancia ao relaciona-los com a sobrevida dos
pacientes. Um dos fatores com consideravel valor prognodstico é o Sistema de Graduagao
de Fuhrman (FUHRMAN; LASKY; LIMAS, 1982) (BECKER, 2016) o qual classifica o
padrao nuclear celular da neoplasia em quatro graus. Devido a constatagao, mediante
alguns casos reais, da incompatibilidade entre o grau de Fuhrman e o que se espera do
prognostico do paciente, surgiu o questionamento por parte da comunidade médica sobre
essa classificagdo. O presente estudo visa fazer uma andlise univariada desse critério, mas
também estudar outros fatores (andlise multivariada), de forma que, ao combiné-los com
a classificagdo de Fuhrman podemos obter um resultado mais preciso para o prognostico

da neoplasia e verificar a relagdo entre o grau de Fuhrman e a sobrevida.

Os fatores prognosticos relacionados ao cancer de rim apresentam varias con-
trovérsias e imprecisoes, pois estao ligados a biologia do tumor. Entre essas variaveis
encontra-se a graduacao do tumor, e qualquer sistema de graduacao aceito até hoje na
pratica patolégica sofre de algum grau de subjetividade (FUHRMAN; LASKY; LIMAS,

1982), isso é o que ocorre com o de Fuhrman.

Um modelo matematico é uma representacao ou interpretacao simplificada
da realidade. Em medicina, existem alguns procedimentos e caracteristicas das variaveis
estabelecidas. As doencas geralmente sao descritas através de termos linguisticos, que sao
vagos, e que muitas vezes constituem variaveis qualitativas em medicina. O tratamento
dessas variaveis, utilizando métodos quantitativos, apresenta dificuldades. (SILVEIRA,
2007) (SAVERGNINI, 2009).

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy, introduzida por Lotfi Asker Zadeh, em 1965,
surgiu a partir de situagoes duvidosas, nas quais a propriedade que define o conjunto é
incerta. A ideia de Zadeh foi flexibilizar a pertinéncia de elementos aos conjuntos, criando

o conceito de grau de pertinéncia, que descreve com melhor exatidao conceitos subjetivos
(BARROS; BASSANEZI, 2010). Essa Teoria tem por objetivo associar a precisao da
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matematica e as imprecisdoes do mundo real; deste modo, os dados incertos e a opiniao do

especialista sao levados em consideragao e incorporados aos modelos matematicos.

Tendo em vista o crescimento da incidéncia de cancer no Brasil ultimamente,
em decorréncia do aumento da expectativa de vida e de uma maior exposi¢ao da populagao
a fatores de risco, sua prevencao e tratamento tém sido uma preocupacao da ciéncia

médica.

Os modelos matematicos em medicina, sdo classificados, segundo alguns autores,
como modelos estocasticos, isto é, modelos que utilizam teoria de probabilidade. Existem
também os modelos deterministicos, nos quais a evolugdo das varidveis ¢ obtida pela
estrutura do modelo, dadas as condigdes iniciais e os valores dos parametros (SILVEIRA,
2007).

Segre (SEGRE, 2010) é um exemplo de trabalho que faz uso de andlise estatis-
tica a fim de obter um nomograma para o cancer renal que pode refletir o comportamento
do CCR em relacao a recidiva do tumor. Uma das conclusdes deste projeto é a impor-
tancia do tamanho da lesao como variavel anatomopatolégica. Esse resultado influenciou
a construcao de um dos modelos expostos nesta dissertacao. Na literatura matematica,
notam-se varios trabalhos que utilizam teoria de conjuntos fuzzy para analisar eventos
biolégicos, em particular, neoplasias. Os modelos matematicos desenvolvidos tém contri-
buido amplamente para uma maior compreensao dos fenéomenos médicos, diagnosticos,
prognoésticos e aumentando a eficiéncia dos tratamentos. Trata-se de uma linguagem do
pensamento logico, linguagem que esta sendo cada vez mais necessaria na area de saude.

-

E o que ocorre com os trabalhos sobre Cancer de Préstata e de Bexiga, os quais serviram
de referéncias a esta pesquisa (SILVEIRA, 2007) (SAVERGNINI, 2009).

Assim, a subjetividade das informagcoes no estudo do cancer renal nos motivou
a utilizar a Teoria de Conjuntos Fuzzy para tratar desse problema. Diante das incertezas

das informagoes, cremos que o uso dessa teoria para o presente estudo é apropriado.

O objetivo deste trabalho é a construcao de dois modelos matematicos fuzzy
para predizer os riscos de metastase e morte para individuos com tumores renais e analisar

a relacao entre a graduagao de Fuhrman e o prognostico de pacientes com essa neoplasia.

No primeiro capitulo sdo apresentadas informagoes gerais sobre o cancer, em
particular sobre o cancer de rim. Além disso, algumas informacgoes sobre o estadiamento,

diagnostico e padrao histolégico, também sao apresentados neste capitulo.

No Capitulo 2 sao introduzidos alguns conceitos basicos sobre a Teoria dos
Conjuntos Fuzzy, légica fuzzy e sistema baseado em regras fuzzy (SBRF) que serdo
utilizados neste trabalho. Defini¢oes e algumas propriedades das medidas e distribui¢oes de

probabilidade e possibilidade, que serao tteis na modelagem, também serao apresentadas.

O Capitulo 3 é destinado a construcao de dois modelos baseados em regras
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fuzzy: um para predizer o risco de metastase e outro para predizer o risco de morte
para pacientes com tumores renais. Tal previsao, necessaria para a decisao sobre qual
terapia ser aplicada, é dada de forma subjetiva. A saida de cada sistema é um ntmero
real, que associada a variavel de saida, informa a possibilidade do risco de metastase e
de morte. Os resultados de simulagoes bem como as suas probabilidades também serao
apresentados. Além disso, nesse capitulo retratamos um estudo estatistico para analisar as
correlagoes entre os fatores prognésticos e a sobrevida dos pacientes. O estudo também
envolveu a pesquisa com duas classificagoes de Fuhrman: grau tnico (padrao utilizado na
area médica, citado anteriormente) e grau combinado: graduagao que considera a soma
dos graus presentes no tumor (muitas vezes, ocorre encontrar dois graus de Fuhrman na
extensao tumoral), essa classificacdo é sugerida pelo médico patologista Prof. Dr. Athanase
Billis do Hospital das Clinicas - UNICAMP. Com a finalidade de realizar esses estudos,
utilizamos um banco de dados de pacientes do Hospital das Clinicas - UNICAMP.

Por fim, no Capitulo 5, apresentamos a conclusao da dissertagdo e algumas

sugestoes de trabalhos futuros.
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1 Cancer

Tendo em vista o crescimento da incidéncia de cancer nos tultimos anos, sua
prevengao e tratamento tem sido uma grande preocupacao da ciéncia médica (CASTANHO,
2005). Segundo a Organizacao Mundial da Satde (OMS), o cancer é a segunda principal
causa de morte em todo o mundo, com 8,2 milhoes de mortes relacionadas ao cancer em
todo o mundo em 2012, uma estimativa de 13% de todas as mortes mundiais. O nimero
anual de novos casos devera aumentar de 14,1 milhoes em 2012 para 21,6 milhGes em
2030. Cerca de 75% das mortes por cancer ocorrem em paises de baixa e média renda,

onde o nimero de casos de cancer estd aumentando mais rapidamente (WORLD HEALTH
ORGANIZATION - WHO, 2016).

Com base no documento World cancer report 2014 da International Agency for
Research on Cancer (Iarc), da Organizagao Mundial da Saide (OMS), é inquestionavel que
o cancer é um problema de satude publica, especialmente entre os paises em desenvolvimento,
onde é esperado que, nas proximas décadas, o impacto do cancer na populagao corresponda
a 80% dos mais de 20 milhdes de casos novos estimados para 2025. No Brasil, as doencas
cardiovasculares, o cancer, as causas externas e o diabetes representam mais da metade do
total de causa de 6bitos. A estimativa para o Brasil, biénio 2016-2017, aponta a ocorréncia
de cerca de 600 mil casos novos de cancer (INSTITUTO NACIONAL DE CANCER -
INCA, 2017).

Céncer é a doenga que se caracteriza pelo crescimento desordenado (maligno)
de células que invadem os tecidos e 6rgaos, podendo espalhar-se (metastase) para outras
regides do corpo. Dividindo-se rapidamente, estas células tendem a ser muito agressivas e

incontrolaveis, determinando a formagao de tumores (acimulo de células cancerosas) ou

neoplasias malignas (INSTITUTO NACIONAL DE CANCER - INCA, 2016).

E muito dificil precisar a cura para o cancer. Muitas vezes, ela nao é possivel,
e o objetivo passa a ser a melhoria da qualidade de vida do paciente sem necessariamente,
estender seu tempo de vida. Para tanto, conhecer o comportamento dessa doenca, ajuda
a controlar a sua evolucao e consequentemente, definir tratamentos mais adequados e

importantes para a sobrevida dos pacientes.

Em 30 de maio de 2017, a 70? Assembléia Mundial da Satide aprovou um
projeto de resolugao sobre prevencao e controle do cancer com 18 patrocinadores e mais
de 40 Estados membros e 11 ONGs que falam em apoio da resolugao. Durante a sua
deliberagao, houve um amplo consenso de que o cancer ¢ uma preocupagao crescente em
satude publica que exige maior atengao, priorizagao e financiamento (WORLD HEALTH
ORGANIZATION - WHO, 2016).
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A incidéncia de carcinoma de células renais (CCR) estd aumentando global-
mente. Atualmente, a doenca representa aproximadamente 2,0% de todos os novos casos
de cancer e mais de 100.000 mortes em todo o mundo. As melhorias no diagndstico por
imagem podem ter contribuido para a crescente incidéncia de CCR nas ultimas trés
décadas, uma vez que a detecgdo de pequenos tumores tém aumentado. No entanto, pelo
menos nos Estados Unidos, tanto a incidéncia de CCR em estagio tardio como as taxas
de mortalidade por causa da doencga também estao aumentando, o que implica que as
melhorias na capacidade de diagnosticar o CCR estao sendo superadas pela crescente

prevaléncia de alguns dos fatores de risco para este tumor (NARDI, 2010).

Em 2002, a estimativa global foi de 20.800 novos casos e 10.200 mortos, repre-
sentando cerca de 1,9% dos tumores em geral. A maior incidéncia ocorreu na América
do Norte, Australia / Nova Zelandia e Europa, com taxas mais baixas em Africa, Asia e
Pacifico (ORNELLAS, 2012). O carcinoma das células renais (CCR) tem maior incidéncia
nos paises ocidentais. Na Europa ha anualmente um aumento geral na incidéncia de cerca
de 2% (exceto na Dinamarca e Suécia) (LJUNGBERG, 2009).

No Brasil, atualmente, os dados sobre as caracteristicas gerais de pacientes
com neoplasia renal em escala nacional sao escassos, uma vez que a doenca nao esta entre
os 10 tipos de tumores mais frequentes relatados anualmente pelo Instituto Nacional do
Céncer. A Sociedade Brasileira de Urologia (SBU), iniciou um projeto destinado a realizar
um estudo epidemioldgico sobre cancer renal em nosso pais, o objetivo deste estudo foi
descrever as caracteristicas demograficas, clinicas e patologicas do CCR. Os dados de
pesquisas regionais sugerem que CCR representa aproximadamente 1,2% de todos os casos
de cancer no pais (NARDI, 2010).

1.1 Rim

O rim tem a forma de um “grao de feijao”. Ele apresenta um polo inferior e um
polo superior, e entre os dois, voltado para a regiao medial encontra-se o hilo renal, que
apresenta o acesso para o seio renal e é utilizado como abertura de entrada e saida para
os vasos sanguineos, além de entrada para os nervos e saida para o ureter. A glandula
suprarrenal estd situada com uma base achatada sobre o polo superior do rim. O hilo
também ¢ local de entrada dos vasos sanguineos (PAULSEN;, 2016). Todas essas estruturas
podem ser observadas na Figura 1, assim como a veia cava que transporta o sangue com
gas carbdnico, a aorta que transporta o sangue oxigenado e as demais estruturas que

compoem o rim.
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Figura 1 — Anatomia do Rim.
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Fonte: http://www.slideshare.net/MichaelWalls1 /chapter-20-urinary-system-30957017.

1.2 Cancer de Rim - Caso de Células Claras

Os rins sao 6rgaos responsaveis pelo equilibrio de dgua e sais do corpo, além de
exercer uma funcao importante na eliminacao de substancias metabolizadas pelo organismo.
Como ele é um 6érgao que se localiza mais profundamente na barriga, sintomas mais intensos
e possibilidade de palpagao do cancer s6 ocorrem quando a doenca estd mais avancada.
Muitos casos sao descobertos ja com metastases e os sintomas podem ser decorrentes
mais da metdstase do que do préprio tumor de rim (HOSPITAL DO CANCER DE
BARRETOS, 2016). Os sintomas, quando apresentados, sdo hematuria (sangue na urina)

e dores lombares e abdominais.

Os avancgos de diagnéstico e tratamento aliados com uma melhor compreensao
sobre a doenga levam a importantes alteragoes de paradigmas relacionados a abordagem
de pacientes com cancer. O entendimento dessas mudancas e qual o impacto que elas
podem gerar na sobrevida dos pacientes sao pontos relevantes para a definicdo prognodstica
em uma populacao de individuos com a doenca. Assim, torna-se necessario definirem-se

quais mudancas sao de maior relevancia para que se possa integra-las e entendé-las a fundo
(SEGRE, 2010).
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1.2.1 Diagnéstico

O diagnostico do cancer de rim se da por diversas formas, entre elas: ultrasso-
nografia, ressonancia nuclear magnética, tomografia computadorizada, cintilografia 6ssea
e bidpsia. Geralmente, o ultrassom é utilizado em estagios mais precoces da doencga, em
que visualiza-se a presenca de ndédulos ou massa renal; a ressonancia é mais utilizada
para verificar alteragoes vasculares e cistos renais, por exemplo; ja a tomografia é til
para determinar o estadiamento da doenga (extensdao para outros érgaos) e verificar possi-
veis metastases pulmonares; para metastases 6sseas, utiliza-se cintilografia; e a bidpsia é

realizada antes da retirada do tumor.

1.2.2 Tipos de tumores

Existem dois tipos principais de cancer de rim primario: tumores corticais
renais e tumores de células de transicao (urotelial). Estes tipos sao diferentes na forma

como eles se desenvolvem e mudam ao longo do tempo, bem como no tratamento.

Os tumores uroteliais comecam na pelve renal, quando a urina deixa os tibulos
renais. Os fatores como a localizacao e o tamanho de um tumor de células de transi¢ao

sao levados em conta para decidir sobre a melhor abordagem para tratamento desse tipo
de cancer (MEMORIAL SLOAN KETTERING CANCER CENTER, 2017).

Até 90% dos tumores renais sao tumores corticais renais. Estes tumores comecam
na parte principal do rim, que contém estruturas chamadas ttbulos renais. Os rins possuem
mais de um milhao de néfrons, unidades funcionais bésicas do rim, que filtram sangue e sao
responsaveis pela formacio da urina (MAGALHAES, 2017). Cada néfron estd associado a
um tibulo renal. Os tibulos juntam-se para formar dutos colectores. Estes dutos depositam

a urina na pelve renal.

O cancer que se desenvolve nos tibulos renais é chamado de tumor cortical
renal. Existem varios tipos, e eles nao necessariamente afetam as pessoas de maneiras
previsiveis. Alguns tipos sdo malignos (cancerosos). Mas outros tipos - como cistos renais,

oncocitomas e angiomiolipomas - sdo benignos (ndo cancerosos).

O carcinoma de células renais (CCR) é o tumor maligno mais comum do
rim. O CCR inclui quatro subtipos geneticamente diferentes: convencional (células claras)
representa 80 a 90% dos tumores renais, papilar representa 10 a 15% deles, CCR cromofébico
representa 4 a 5%, e carcinoma do tubo colector representa 1% dos tumores renais
(LJUNGBERG, 2009).

Tumores papilares podem comegar como um ou mais tumores em um ou ambos
os rins. Existem dois tipos de tumores papilares. Tipo 1 ¢ mais comum e geralmente cresce
lentamente. Tipo 2 é geralmente muito mais agressivo e imprevisivel. Os tumores papilares

foram associados a certas sindromes geneticamente herdadas, tais como carcinoma renal
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papilar hereditario, leiomiomatose hereditaria e carcinoma de células renais. Muitas vezes,

¢é necessario fazer testes genéticos se o médico suspeitar de uma dessas sindromes.

Tumores cromofobos sao considerados uma forma menos agressiva de cancer

de rim. Eles podem atingir um tamanho muito grande antes de se espalharem.

Os tumores dos ductos coletores sao muito raros e mais comuns em adultos

jovens. Eles sdo agressivos e nao respondem ao tratamento convencional.

Neste trabalho, abordaremos o tipo células claras devido a sua maior incidéncia.
Uma curiosidade desse tipo de célula é que quando vistas sob um microscépio, as células
que formam o CCR parecem muito palidas ou claras (AMERICAN CANCER SOCIETY,
2016).

1.2.3 Fatores Prognésticos

Como se sabe o cancer possui determinados parametros relacionados com a
evolucao da doenca, que sao chamados fatores progndsticos; o caso do cancer de rim

apresenta diversas variaveis que determinam o comportamento desse tipo de tumor.

Cheville et al (CHEVILLE, 2003) constataram que o grau nuclear, o tamanho
do tumor e o estddio TNM (Tumour Node Metastasis) estao associados com a mortalidade
nos trés tipos de carcinomas de células renais mais frequentes (células convencionais,
papilar e cromé6fobo). Além disso, nesse mesmo estudo, a presenga de necrose foi associada

a uma maior taxa de mortalidade nos CCR convencionais ¢ CCR cromédfobo.

A necrose é a morte celular. As células tumorais passam por mutagoes (in-
voluntdrias) e comegam a se dividir e multiplicar, aumentando o tamanho do tumor. O
sangue, responsavel pela “alimentacao” do mesmo, nao consegue suprir os nutrientes para
essas células, o que ocasiona sua morte. Assim algumas areas ficam necrosadas (mortas),

indicando aumento do tamanho da lesdo e consequentemente, um prognostico desfavoravel.

A invasao vascular é o envolvimento de veias renais e vasos do hilo. Ela é
considerada fator de risco no desenvolvimento, diagnéstico e evolugao do CCR (SEGRE,
2010) (ORNELLAS, 2012).

A diferenciacao sarcomatodide é quando o tumor tem formato mais fino, apre-
sentando carater mais agressivo. Sabe-se que tumores que apresentam essa caracteristica

evoluem com pior progndstico (POMPEO, 2006).

Além disso, o tumor pode comprometer outras partes do corpo proximas ao
rim: o tecido adiposo perirrenal (que se encontra ao redor do rim) (ORNELLAS, 2012) e a
glandula suprarrenal (localizada logo acima). Essas invasoes sugerem também, um pior
prognéstico (POMPEO, 2006).

O tamanho do tumor indica um prognéstico desfavoravel também. No sentido
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que, quanto maior o tamanho, mais chances o tumor tem de se espalhar e determinar
um prognoéstico ruim. Pode ser encontrado em literatura a correlacao entre o tamanho e
sobrevida livre de recidiva (MEDEIROS; GELB; WEISS, 1988) (ORNELLAS, 2012). A
recidiva compreende a reincidéncia do tumor (podendo ser local ou a distancia; quando
ocorre a distancia, é chamada metastase). Segundo Segre (2010), o tamanho do tumor é a

variavel anatomopatolégica mais importante.

A graduacao histolégica consiste na diferenciabilidade do nicleo celular de uma
célula cancerosa ao compara-la com uma sadia. O sistema de classificacao mais utilizado é
o de Fuhrman (FUHRMAN; LASKY; LIMAS, 1982). A graduacao histologica de Fuhrman
iniciou-se com o trabalho realizado pelos médicos Dra. Susan A. Fuhrman, Dr. Larry
C. Lasky e Dra. Catherine Limas, em 1982. Por meio de visualizacao ao microscopio,
classifica-se o padrao nuclear celular da neoplasia em quatro graus, considerando-se o
tamanho do nicleo, a presenca de irregularidades nucleares, assim como a presenca de
proeminéncia do nucléolo (Tabela 1). Podemos notar essas diferengas na Figura 2. Levando
em conta a sobrevida, os tumores de grau 1 sao considerados com prognéstico favoravel,
os de grau 4 com progndstico pior e os de graus 2 e 3, com intermedidrio. Desta forma,
pode-se observar que uma determinada caracteristica histolégica, no caso o grau nuclear,

parece ser o critério morfologico mais significativo para o prognéstico.

Tabela 1 — Graduagao Histolégica segundo Fuhrman et al (FUHRMAN; LASKY; LIMAS,

1982).
Grau | Caracteristicas
I Nicleo arredondado e uniforme, com cerca de 10pum de didme-
tro e nucléolo ausente/pequeno.
IT Nucleo levemente irregular, com didmetro de 15um e nucléolo

visivel, mas pequeno.

IIT | Ntcleo moderadamente irregular, com diametro de 20um e
nucléolo grande.

IV | Nicleo acentuadamente irregular/ pleomérfico e formas mul-
tilobulares, com cromatina agrupada e didmetro maior que
20pm.

Fonte: Fuhrman, Lasky e Limas (1982), apud Pompeo (2006).

No trabalho sobre Fuhrman (FUHRMAN; LASKY; LIMAS, 1982), nota-se
uma diferenca consideravel na taxa metastatica entre o grau 1 e os demais graus, quando
o tumor esta confinado ao rim sem envolvimento da gordura perirrenal. Os tumores de
grau 1 sao claramente menos malignos, contudo quando atingem um tamanho grande,
eles podem penetrar a capsula e eventualmente metastizar. A maior diferenca nas taxas
metastatica e de sobrevida, quando o tumor esta confinado ao rim, foi observada entre os
graus 1 e 2, sugerindo que até mesmo um desvio modesto da morfologia nuclear normal

reflete uma profunda mudanga no comportamento biologico. Vale ressaltar que, o maior
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inconveniente ao determinar o grau pela biopsia deriva do fato que mais de um grau
sao encontrados no mesmo tumor. Uma vez que o grau mais alto presente em um tumor
determina o prognostico, e como a amostragem por bidpsia pode produzir uma classificagao
erroneamente inferior, a classificagdo pré-operatoria deve ser interpretada com cautela.
Qualquer sistema de graduacgao aceito na pratica da patologia sofre de algum grau de
subjetividade, mas nao necessariamente impede seu uso. Além disso, a graduacao de
Fuhrman se caracteriza por pobre reprodutibilidade e falta de uniformidade (POMPEO,
2006).
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Figura 2 — Carcinoma de células renais de células claras. A: Tumor de grau nuclear 1
com nucleos redondos ou uniformes; nucléolos nao discerniveis ou ausentes. B:
Carcinoma de grau nuclear 2 com contornos nucleares ligeiramente irregulares
e nucléolos discretos (visiveis a 400x). C: A neoplasia nuclear de grau 3 possui
nicleos grandes e irregulares com nucléolos visiveis a 100x. D: Carcinoma
nuclear de grau 4 com ntcleos bizarros e nucléolos grandes e prominentes.
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Fonte: https://www.auanet.org/education/modules/pathology /kidney-
carcinomas/fuhrman-grade.cfm.

Além dessa série de pardmetros considerados fatores prognodsticos importantes,
acredita-se que o estadio da doenca tem valor prognéstico e pode influenciar a sobrevida
dos pacientes. Na literatura, encontramos essa variavel como fator prognéstico adverso e
associa-se com a evolugao da doenca ou mesmo a morte (POMPEO, 2006) (ORNELLAS,
2012). Recomenda-se a classificacao UICC TNM 2009 (Tumour Node Metastasis) para
o estadiamento do CCR, que estd descrito na Tabela 2 (FERREIRA; SASSE, 2015)
(LJUNGBERG, 2009).
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Exitem diferentes sistemas de estadiamento, entretanto o mais comum e 1til
para a maioria dos tipos de canceres é o sistema TNM. O sistema de classificagao TNM
descreve a extensao do tumor e o envolvimento de 6rgaos. Ele é utilizado pelos médicos

para avaliar o grau da doenca. Esse sistema descreve trés pecas chave de informacao:

1. T: indica o tamanho do tumor primario e se cresceu nas areas proximas.

2. N: descreve a extensao da disseminagdo para os ganglios linfaticos (regionais) ou
linfonodos nas proximidades. Os linfonodos sao pequenas colegoes de células do

sistema imunologico as quais os canceres geralmente se espalham primeiro.

3. M: indica se o clncer se espalhou (metastatizou) para outras partes do corpo.
(Os lugares mais comuns de disseminacao sao os pulmoes, ossos, figado, cérebro e

linfonodos distantes.)

Diante de varios fatores prognosticos considerados relevantes para a formagao
de conceito médico, a interpretacao do estado do paciente, bem como de diagndstico e
tomada de decisao terapéutica, torna-se importante desenvolver modelos matematicos
que combine tais parametros, para predizer o risco de metastase e de morte em pacientes
com essa neoplasia. A ferramenta escolhida, para a construciao desses modelos, foi a teoria
dos conjuntos fuzzy, devido a sua capacidade de lidar com as incertezas e subjetividades

envolvidas no problema.



Capitulo 1. Céancer

28

Tabela 2 — TNM 2009 - Classificacao Clinica do CCR.

’ T ‘ Tumor Primario. ‘
’ X \ Tumor primario nao pode ser avaliado. ‘
’ TO ‘ Nao hé evidéncia de tumor primaério. ‘

T1 | Tumor limitado ao rim.

T1la | Menor que 4 cm.

T1b | Maior que 4 cm, menor que 7 cm.

T2 | Tumor limitado ao rim, com mais de 7 cm.

T2a | Tumor com mais de 7 cm até 10 cm.

T2b | Tumores com mais de 10 cm.

T3 | Tumor invade a veia, a suprarrenal ou tecidos periféricos, porém nao ultrapassa

a fascia de Gerota.

T3a | Invasdo de adrenal, gordura perirrenal ou gordura do seio renal.

T3b | Invasao de veias intrarrenais, renal ou cava inferior infradiafragmaética.

T3c | Extensao para veia cava inferior supradiafragmatica, ou invade a parede da

veia cava.

’ T4 \ Tumor ultrapassa a fascia de Gerota. ‘

N | Linfonodos Regionais.

NX | Os linfonodos regionais nao podem ser avaliados.
] NO \ Auséncia de metéstase em linfonodo regional. ‘
’ N1 ‘ Metastase em um tnico linfonodo regional. ‘
’ N2 \ Metastase em mais de um linfonodo regional. ‘
’ M \ Metastase a Distancia. ‘
’ MX \ A presenca de metastase a distdncia nao pode ser avaliada. ‘
’ MO \ Auséncia de metastase a distancia. ‘
’ M1 ‘ Metastase a distancia. ‘

Fonte: Ljungberg (2009) e Ferreira e Sasse (2015).
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2 Aspectos da Teoria Fuzzy

Como foi dito por Lotfi A. Zadeh (BARROS; BASSANEZI, 2010),

“Hd e haverd muitas tarefas que os homens podem cumprir com facilidade,
que vao além da capacidade de qualquer computador, qualquer mdquina e

qualquer sistema logico que podemos conceber nos dias de hoje.”

No cotidiano, as a¢does humanas controlam os mais variados sistemas do mundo
real por meio de informagoes imprecisas. O controle e a execugao de tarefas devem seguir
uma sequéncia de “ordens” linguisticas, traduzidas por um conjunto de regras, capazes de

serem decodificadas pelo controlador.

Foram os primeiros trabalhos de Zadeh sobre teoria dos conjuntos fuzzy que
deram origem ao que hoje é chamado de logica fuzzy. Para obter a formalizacao matematica
de um conjunto fuzzy, Zadeh baseou-se no fato de que qualquer conjunto classico pode
ser caracterizado por uma func¢ao - sua fungdo caracteristica. Para modelar fené6menos
do mundo real tem-se que lidar com imprecisoes, incertezas, subjetividades e conceitos
vagos, estruturas que nao sao conjuntos no sentido classico, mas conjuntos em que as
propriedades que os definem sdo incertas, com fronteiras indefinidas, nos quais a transicao

de pertinéncia para nao - pertinéncia é gradual.

O objetivo deste capitulo é apresentar conceitos fundamentais da teoria fuzzy

necessarios para o desenvolvimento da dissertagao.

2.1 Conjuntos Fuzzy

Definicao 2.1. Seja U um conjunto e A um subconjunto de U. A funcao caracteristica
de A, xa:U —{0,1} € dada por

(x) 1, sexeA
€Tr) =
X 0, sex¢A

Desse modo, x4 é uma funcao cujo dominio é U e a imagem esta contida no
conjunto {0, 1}, onde ya(z) = 1 indica que x é um elemento de A e x4(z) = 0 indica que
x nao estd em A. Podemos generalizar essa nocao se, ao invés de estar restrito ao conjunto
com dois elementos {0, 1}, o contradominio da fungdo caracteristica for o intervalo real [0,
1].
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Defini¢ao 2.2. Um subconjunto fuzzy F, do universo U (cldssico) é caracterizado por
uma fungao op : U — [0, 1] chamada fungao de pertinéncia do subconjunto fuzzy F, onde
wr(x) indica o grau de pertinéncia do elemento x em F. Podemos dizer que o subconjunto

fuzzy F de U € dado por um conjunto (cldssico) de pares ordenados:

F = {(a, pr(a))|z e U}.

O valor ¢p(x) € [0,1] indica o grau com que o elemento x, de U, estd no
conjunto fuzzy F. Quanto mais um elemento pertence a F, mais proximo de 1 serd seu
grau de pertinéncia. Os valores pp(x) = 0 ¢ pr(z) = 1 indicam, respectivamente, a nao

pertinéncia e a pertinéncia completa de x, ao conjunto fuzzy F.

Segundo Klir, Clair e Yuan (1997), o grau de pertinéncia ¢ (z), de um elemento
x em F, pode ser interpretado como o grau de compatibilidade do atributo associado com

F e o elemento x. Seguem abaixo algumas definigdes importantes.

Definicao 2.3. O suporte de um conjunto fuzzy F é o conjunto cldssico de todos o0s

elementos x € U, cuja funcao de pertinéncia tem valor diferente de zero:
supp(F) = {x € Ulpp(z) > 0}.

Definicao 2.4. O « - cut ou « - nivel de um conjunto fuzzy F, denotado por F,, é um
conjunto que consiste de elementos do universo U cujos valores de pertinéncia sao iguais

ou excedem um certo nivel limite o, onde o € [0, 1]:

F, ={zx e Ulpr(z) = a}.
Definigao 2.5. O nicleo (core) de um conjunto fuzzy F é o conjunto cldssico de U:
core(F) = {x e Ul|pr(zx) = 1}.

Definicao 2.6. A altura de um conjunto fuzzy F € o maior grau de pertinéncia obtido,

por qualquer elemento no conjunto, ou seja:

hgt(F) = sup pr(z).
zelU

Definicao 2.7. F ¢ dito normal se sua funcdo de pertinéncia atinge o valor 1, isto é:

sup pr(z) = 1.
zeX

Se essa propriedade nao é assequrada, chamamos de conjunto fuzzy subnormal.
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Essa definigdo implica que, num conjunto fuzzy normal F, hgt(F') = 1.
Normalizacdo é a operagao que converte um conjunto subnormal, nao vazio,

em sua versao normalizada, dividindo a funcao de pertinéncia original pela altura de A:

_ r(r)
hgt(F)

Norm|pr(z)]

Concentragdo é a operacao por meio da qual a funcao de pertinéncia se torna

mais concentrada ao redor dos pontos com altos graus de pertinéncia:

Conlpr(z)] = (vr)"(z)
onde p > 1.

Definicao 2.8. Para qualquer conjunto fuzzy F, definido num universo finito U, a cardi-

nalidade € definida por

Pl =) vr(@).

zeU

ou alternativamente, como a integral sequinte:

Fl = | petads

Quando U nao ¢ finito, |F| nem sempre existe. Entretanto, se F tem suporte
finito

Fl= ) erl).

resuppU

As trés operagoes basicas em conjuntos classicos - complemento, intersecao e

uniao - podem ser generalizadas, para conjuntos fuzzy, e estao definidas a seguir:

Definicao 2.9. O complementar F de wm conjunto fuzzy F com respeito ao universo U,

¢ definido para todo x € U por

pr(r) =1—pp(z).

Definicao 2.10. Dados dois conjuntos fuzzy A e B, a intersecio A n B e a uniago A U B

sao definidas, para todo x € U, por

panp(2) = pa(e) A pp(r)epaon(r) = palr) v op(2),

onde A e v denotam o operador minimo e o operador mdximo, respectivamente.
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2.2 Légica Fuzzy

Logica é a area do conhecimento que estuda as consequéncias e sistemas
prescritivos de raciocinio, ou seja, sistemas que definem como se “deveria” pensar, usando

a razao dedutivamente e indutivamente.

A logica classica trabalha com proposi¢oes que sao verdadeiras ou falsas. A
logica fuzzy é uma logica com suas proprias metodologias. Ela suporta os modos de
raciocinio que sao aproximados, ao invés de exatos. Ela trata de incertezas no sentido
que, quanto menos incertas forem as premissas, menos incertas serao as conclusoes. Desta
forma, podemos dizer que a logica classica é uma espécie de limite da logica fuzzy quando
as incertezas tendem a zero (BARROS; BASSANEZI, 2010), sendo assim interpretado
como um processo de composi¢ao nebulosa. O principal sucesso da logica fuzzy esta no fato

de ter um carater pratico, ja que possibilita conclusoes a partir de proposi¢oes incertas.

Para Bilobrovec (2005), a caracteristica especial da légica fuzzy é a de represen-
tar uma forma inovadora no manuseio de informagoes imprecisas, de forma muito distinta
da teoria de probabilidades. A logica fuzzy prové um método de traduzir expressoes verbais,

vagas, imprecisas e qualitativas, comuns na comunica¢cao humana, em valores numéricos.

Assim, sua importancia esta na habilidade de lidar com proposi¢oes que nao
apresentam limites claramente definidos, ou seja, a logica fuzzy nao impoe necessariamente
limites bruscos, mas proporciona graus de pertinéncia de elementos a uma determinada

categoria.

2.2.1 Variaveis Linguisticas

Um conjunto fuzzy permite representar conceitos vagos, expressos em linguagem
natural. Castanho (2005) ressalta que essa representa¢ao nao depende apenas do conceito,
também depende do contexto no qual estd inserido. Varios conjuntos fuzzy representando
conceitos linguisticos como alto, médio ou baixo sao frequentemente empregados para
definir o estado de uma variavel. Tal variavel ¢ denominada variavel linguistica ou variavel

fuzzy e estado sao valores que essas variaveis assumem.

As varidveis e suas classificacoes linguisticas sao modeladas por conjuntos fuzzy,
isto é, funcgoes de pertinéncia que podem assumir variadas formas - linear por partes
(triangular ou trapezoidal), quadrética, gaussiana, entre outras. A forma apropriada é

determinada no contexto de uma aplicagao em particular.

Os métodos para se obter essas fung¢oes de pertinéncia sdao: apelos intuitivos,
ajustes de curvas, interpolacoes e até mesmo redes neurais (BARROS; BASSANEZI, 2010).
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Os rotulos que descrevem uma variavel linguistica sao chamados termos prima-
rios, como por exemplo, bairo, médio, alto, entre outros dados por conjuntos fuzzy. Podem
ainda ser aplicados modificadores linguisticos, a esses termos primarios, como muito, pouco,
mais ou menos, dentre outros. Conectivos sao operadores légicos que combinam afirmagoes
linguisticas em proposi¢oes. Os termos primérios também podem ser relacionados por

meio da negacao nao, ou através dos conectivos e e ou.

A importancia de se utilizar variaveis fuzzy, ou variaveis linguisticas, esta no
fato de facilitarem a transicdo gradual entre estados, assim estas possuem uma capacidade
natural de expressar observacoes e medidas incertas. Além disso, com estas variaveis
é possivel converter informagoes qualitativas em formas que podem ser implementadas

computacionalmente.

2.2.2 Relacoes Fuzzy

A compreensao de muitos fendmenos exige o estudo de relagées ou interacoes
entre os elementos de varios conjuntos. Segundo Barros e Bassanezi (2010), uma relagao
classica indica se ha ou nao associagao entre dois objetos, enquanto que uma relacao fuzzy,

além de apontar se hd ou nao tal associacao, indica o grau desta relagao.

Uma proposicao da forma, “Se z ¢ A e y é B, entdao z é€ C ou z é D”, pode
ser modelada como conjuntos fuzzy. Para isso, é necessario modelar os conectivos ou e
e, assim como a condicao se ...entao ... . Para modelar o conectivo e, hd uma classe
de conectivos denominada t-norma e para modelar o conectivo ou, existem as s-normas,
também conhecidas por t-conormas. Seguem abaixo as defini¢oes de t-norma e s-norma,

juntamente com outras que se fazem importantes para o trabalho.

Defini¢ao 2.11. Uma norma triangular ou t-norma é uma operagdo bindria t : [0, 1] x

[0,1] — [0, 1] que satisfaz as sequintes propriedades: ¥ x, y e z € [0,1],
e Comutativa: x ty=ytx
o Associativa: xt (ytz)= (xty)tz
e Monotonicidade: Sey < z entdox ty <zt z
e (Condicoes de Fronteira: xt 1 =x ext 0= 0

Defini¢ao 2.12. Uma s-norma é uma operag¢io bindria s : [0,1] x [0,1] — [0, 1] que

satisfaz as sequintes propriedades: ¥ x, y e z € |[0,1],
e Comutativa: x sy =y s«

o Associativa: x s (y s z) = (x sy) s z
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e Monotonicidade: Se y < z entdoxr sy < x s z

o (Condicoes de Fronteira: x s 0 =zr ex s 1 =1

A proposicao “Se x é A, entdo y é B” descreve uma relagdo entre as variaveis x

e y. Uma relacdo classica entre conjuntos classicos A e B pode ser expressa por
R = {(a,y)|(z.y) € A x B},

onde A x B representa o produto cartesiano entre A e B.

Definicao 2.13. Uma relagio fuzzy R, em A x B, € um conjunto fuzzy caracterizado
por uma fungdo de pertinéncia g, que associa a cada par ordenado (x, y), um grau de

pertinéncia em R,

R = {((:E,y),cpn(x,y))|(x,y) € Ax B>9072(:C7y) € [07 1]}

Generalizando, se U é o produto cartesiano de n universos de discurso, U; x
Uy x ... xU,, entdo, uma relacao fuzzy R em U é um subconjunto fuzzy de U, caracterizado

por uma fungdo de pertinéncia g (uq,...,u,), com u; € U, i =1,...,n.

Definicao 2.14. O produto cartesiano R, dos subconjuntos fuzzy, Ai, As,..., A, de

Uy, Us, ..., U, € a relacao fuzzy cuja fungao de pertinéncia é

or(ur, Ug, ... up) = minfa, (1), 0a,(Us), ..., pa, (u,)].

2.2.3 Regras Fuzzy

As regras fuzzy podem ser formalizadas através de colecoes de relagoes fuzzy.
Elas naturalmente fornecem uma maneira de construir modelos de sistemas envolvendo
conhecimento de dominio, experiéncia e dados experimentais. A interpretacdo de regras
fuzzy como relagoes fuzzy permite o uso de célculo relacional para processar informagoes
e realizar computagao eficiente com regras fuzzy em intmeras aplicagoes (GOMIDE;
PEDRYCZ, 2007).

O papel da regra é descrever algumas partes do conhecimento sobre um problema
a ser representado. A prépria regra expressa uma certa relagdo entre as variaveis de entrada
e saida (descritores). Ainda mais, vale destacar o fato de que a regra apresenta alguma

relacdo interessante e transparente pertinente ao problema.

Silveira (2007) ressalta que uma proposigao é um tipo particular de sentenga, a

saber, aquela que forma ou nega um predicado de um sujeito. Como ja foi mencionado
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anteriormente, a principal diferenca entre proposigoes classicas e proposicoes fuzzy € que,

numa proposicao fuzzy a verdade ou falsidade é uma questao de grau.

Uma proposicao fuzzy béasica pode ser expressa na forma candnica
p:rxé A,

onde, x é o sujeito que pode ser interpretado como uma variavel linguistica e A é um

conjunto fuzzy que representa um predicado fuzzy, ou seja, o estado da variavel.

Uma proposi¢ado composta é construida a partir de conjungoes,
p:riéArexséAye...ex, éA,,

ou disjuncoes,
q:v1 6 A ouxeé Ay ou...oux, & A,,
onde Ay, As, ..., A, sdo conjuntos fuzzy, nos universos Uy, Us, ..., U, e x1,x3,..., T, S0

elementos do dominio.

Uma proposi¢ao condicional é uma regra do tipo, “Se (antecedente), entao

(consequente)”; onde o antecedente e o consequente sdo proposigoes fuzzy.

Por exemplo:
p:Sexi1éAre ... ex,éA,entdoy; é Bie ... ey, € B,

qg:Sexi é A ou ... oux, é A,,entdo y; é By ou ... ou Y, é B,
onde Ay, As, ..., A, sdo conjuntos fuzzy em Uy,Us, ..., U, e By, B, ..., B, sdo conjuntos

fuzzy em Vi, Vo, ... Ve xy,29,..., Ty € Y1,Yo2, - - ., Ym SAO Variaveis.

As regras p e ¢ induzem relagoes P e Qem Ul x U2 x ... x Un x V1 x V2 x

. x Vm, ou seja:

P(x1y s Ty Y1y oo Ym) = F(Pal @1,y ooy ), Pe(Yty ooy Um))s
Q(xlv vy Ty Y1, 7ym) = f(Qa(xla "'7'1771)7 Qc(ylv 7ym))7

onde f pode ser uma implicac¢ao, conjuncao (t-normas) ou disjungao (s-normas) e P,, Q,,
P. e Q. sao as relagoes induzidas pelos antecedentes e consequentes das regras p e ¢. Logo,

as regras podem ser expressas como proposicgoes:

p: (mlax%"'7$n7ylay27"'vym) ép:
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q: (x17$27'"axnayby%"'aym) é Q

Uma regra pode ainda, ser ponderada, isto é ter a forma: “Se (antecedente),
entdo (consequente) [peso]”, onde peso é um nimero real, no intervalo [0, 1], que descreve
a confianca da regra (GOMEZ; DASGUPTA, 2001). O peso é aplicado ao antecedente da
regra. Um peso igual a 0 indica que a regra nao ¢ importante e pode até ser desprezada,
enquanto um peso igual a 1 ndo modifica sua importancia e nao interfere na implicagao.
Graus de importancia intermedidrios podem ser atribuidos ajustando os valores dos pesos
no intervalo unitario. A relagdo fuzzy é calculada incluindo-se o produto entre a relacao

induzida pelo antecedente e o peso, ou seja:

Plx1, o Ty Yy -y Ym) = [(Pa(T1, ..o, x0) = peso, Pe(y1, - - -, Ym))-

A Figura 3 mostra uma representacgao grafica da regra: “Se x é A entao y é B”.

Figura 3 — Representacgao grafica da proposi¢ao p: Se x é A entao y é B.

L 4 AxB

Y

Fonte: Figura construida pela autora.

As regras do tipo “se ... entdo ...” podem ser modeladas através de conjuncoes,
disjungoes ou implicagoes fuzzy:

e Conjungao fuzzy - é uma funcao f; : U x V — [0, 1], definida por:

filpa(x), o)) = valz) t pply), ¥V (z,y) e U x V.

O operador de Mamdani, que veremos adiante, é um exemplo de conjuncao fuzzy.
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e Disjuncao fuzzy - é uma fungao f; : U x V — [0, 1], definida por:
fs(pal(x), 08(y)) = valz) s @p(y), V (z,y) e U x V.

e Implicagdo fuzzy - é uma funcao f; : U x V. — [0,1], que obedece as seguintes

condigoes:
— Monotoénica no segundo argumento:
ep(Y1) < ¢B(y2) = filpa(®), e8(11)) < filpal(x), 05(y2));

— Dominéncia da falsidade: f;(0,¢p(y)) = 1;
— Neutralidade da verdade: f;(1,¢5(v)) = ¢5(Yy).

Embora possa ser representada como conjuncao ou implicacdo, uma regra fuzzy
é matematicamente, descrita por uma relagado fuzzy entre os conjuntos que descrevem o

antecedente e o consequente.

2.2.4 Inferéncia

O método de inferéncia é onde se definem quais sdo os conectivos logicos usados
para estabelecer a relacao fuzzy que modela a base de regras. O sucesso do sistema fuzzy
depende deste método, ja que ele fornecerd a saida (controle) fuzzy a ser adotada pelo
controlador, a partir de cada entrada fuzzy (AMENDOLA; SOUZA; BARROS, 2005).

Admitindo que R é uma relacio fuzzy em X x Y e A e B sdo conjuntos fuzzy

em X e Y, respectivamente, entao, se R e A sio dados, obtém-se B da equagcao

o (y) = su);{) min|e (), pr(z,y)], Yy e Y. (2.1)
xTe

Notagio: B = Ro A = R(A)

Uma proposicao fuzzy da forma, “p: Se x é A entdo y é B”, pode ser interpretada

como uma relacao fuzzy,

or(r,y) = flpal®), oB(Y)], (2.2)

onde f denota uma relagao fuzzy que descreve o antecedente e o consequente.
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Seja a proposicao q da forma “q: z é A””. Considerando a proposicao p como

uma regra e a proposicao ¢ como um fato, temos o esquema:

Regra: Se x é A entdao y é B

Fato: z é A

Conclusdo: y é B’

Esse procedimento é chamado modus ponens generalizado. No esquema B ¢
calculado pela Equacgao 2.1 e R é determinado pela Equacao 2.2. Quando A=AeB =8B

e os conjuntos sao classicos, o esquema torna-se o modus ponens classico.

A inferéncia, em proposi¢oes com multiplos antecedentes, inclui operagoes de

conjungao (com o conectivo e) ou disjuncao (com o conectivo ou), antes da conclusao
/ . . A . V4 . \ 7z . .

de B. Em geral, o mecanismo de inferéncia é aplicado a varias regras, gerando muitas

~ / ~ 3 7z . . ~ /
conclusoes B;. A conclusao final do sistema ¢ a disjuncao de todos os B,;.

O processo de inferéncia baseado no modus ponens nao é tnico. Os mais
divulgados sdao o Método de Mamdani e o Método de Kang-Takagi-Sugeno (KTS).

Método de Mamdani

No método de inferéncia de Mamdani, a relacdo associada com uma regra
particular é obtida via uma conjunc¢ao do antecedente e o consequente da regra e, num

conjunto de regras, a agregacao ¢ realizada através da uniao das relagoes individuais.

Consideremos o raciocinio fuzzy - como no esquema a seguir - com n regras

combinadas com os conectivos e e ou:

No esquema, Aj; e B; sao subconjuntos fuzzy nos universos de discurso, Xj, e
Uk, e k é o nimero de conjuntos fuzzy no antecedente.

Regra 1: Se x1 é Aqq, ..., 2 € Ay, entdo z1 é By

ou

Regra 2: Se T é Agl, ey Tk é Agk entao Z9 é B2
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ou
ou

Regra n: Se 1 é A1, ..., xp € A, entdo z, é B,
Fato: A=x21é Ajexy é Ase ... exy é Ax

Conclusao: z é B = R(A)

O método de Mamdani propoe uma relacao fuzzy binaria M, entre X e U, e
baseia-se na regra de composicao de inferéncia max-min. A seguir estao os passos para

determinar B:

e Em cada regra R; da base de regras, a proposicao

“Se x é A; entao u é B;”
é modelada pela aplicagdo do minimo (A).
Se a regra for ponderada, o peso w; deve ser incluido no grau de ativacao da regra,
e Para o conectivo 16gico “e” usa-se a t-norma minimo (A).

e Para conectar as regras fuzzy da base de regras, usa-se a s-norma maximo (v ) para

o conectivo légico “ou”.

A relagao fuzzy M é o subconjunto fuzzy de X x U cuja funcao de pertinéncia

[©N

T,u) = max (x,u)) = max () A pp,(u
onde r é o nimero de regras e, A; e B; sao os subconjuntos fuzzy da regra j. Os valores
9a;(x) e pp;(u) sdo interpretados como os graus com que x e u estao nos subconjuntos

fuzzy A; e B;, respectivamente.

A Figura 4 ilustra as saidas parciais, do método de inferéncia de Mamdani,

para duas entradas reais, xg e yg, uma saida e duas regras.
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Figura 4 — Saidas parciais no método de Mamdani.

F B,

g AN
min L

. o S
min -

Fonte: Silveira (2007).
Figura 5 — Saida final no método de Mamdani.
A

max \_\ -

Fonte: Silveira (2007).

A saida final B é dada pela uniao das saidas parciais, como mostra a Figura 5.

O resultado do método de Mamdani, iltimo grafico da Figura 5, representa
a funcao de pertinéncia ¢p do controle B que foi obtido por meio dos procedimentos
descritos. Para se obter um nimero real, que represente o conjunto, é necessario utilizar

algum método de defuzzificacao.
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Método de Kang-Takagi-Sugeno (KTS)

Este método ¢é similar ao método de Mamdani em muitos aspectos. A principal
diferenga entre a inferéncia fuzzy do tipo Mamdani e a do tipo KTS ¢é que, nesse ultimo, o
consequente de cada regra é dado explicitamente por uma funcao das varidveis de entrada

desta regra.

Este método foi desenvolvido por Sugeno e colaboradores para contornar o
problema que envolve muitas areas de atuagao, como por exemplo a engenharia, em que
frequentemente estao disponiveis informagoes funcionais sobre a estrutura dos sistemas,

por exemplo conservagao de energia.

O método de raciocinio, proposto por KTS, estd associado a um conjunto de
regras do tipo, “se ...entdo”, cujos consequentes sao representados por fungoes (ORTEGA,

2001). Um conjunto de regras nesse modelo possui a seguinte forma:
Regra(i) : Se x1 é Ay, ..., xp é Ay, entdo u; = by + by + ... + bipay,

onde 7 = 1,...,n; n é o ntmero de regras fuzzy; b;j, com j =0,...,k, sdo os parametros

do consequente e A;; sdo subconjuntos fuzzy.

Dada uma entrada (z1,zs,...,x,), o resultado final deste método é a média

ponderada das saidas de cada regra, isto €

Z m;z; Z mz(bzo + bilxl + ...+ bikZL’k)
u="5— == (2.3)

- n
2 2,
i=1 i

onde m; é o peso ou grau de ativacao da i-ésima regra

m; = mln(@Ai]’ (IJ))
As fungoes lineares nos consequentes podem ser substituidas por fung¢oes nao-
lineares. Nesse caso, as regras sao do tipo:
Regra(i) : Se x1 é Aj, ..., x, é Ay, entdo u; = fi(xy, ..., x1),
nas quais as saidas sao combinadas da mesma forma que no caso linear, via expressao 2.3.

A grande vantagem desse modelo consiste no seu poder de representacao,

especialmente para descrever processos tecnolégicos.
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Métodos de Defuzzificacdo

Os métodos de decodificagao ou defuzzificagdo, como também sdo chamados,

selecionam um nimero real que seja representativo do conjunto fuzzy.

Podemos citar, dentre outros métodos que tém sido propostos, o Centro de
Gravidade (ou Centréide ou Centro de Area), Centro dos Maximos, Média dos Maximos e
Método das Alturas.

O Método do Centro de Gravidade é semelhante & média aritmética para uma
distribuicao de dados. As diferencas sao Z ©vp(u;) ndo precisa ser 1 e os pesos sao os valores
vp(u;), que indicam o grau de compatibilidade do valor u;, com o conceito modelado pelo

conjunto fuzzy B.

O centro de gravidade fornece a média da areas de todas as figuras que
representam os graus de pertinéncia de um conjunto fuzzy (BARROS; BASSANEZI, 2010).

Esse método é o mais usual, embora seja complexo computacionalmente.

As equagoes 2.4 e 2.5 referem-se aos dominios discreto e continuo, respectiva-

mente.

Z uipp(u;)
i=0

GB) == (2.4)
Z@B(Uz‘)
J upp(u)du
GB)="%—— (2.5)

J]R pp(u)du

No Centro dos Mdximos, o ponto representativo do conjunto é obtido como
uma média entre as regioes de maior possibilidade entre os possiveis valores da variavel,
por isso é considerado um procedimento radical. Neste caso temos:

1+ 5

O(B) = =

onde

i=inf{lueR: pp(u) = mgxng(u)}

€

s =sup{u € R : pp(u) = maxpp(u)}.
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O Método da Média dos Maximos é utilizado como defuzzificador para dominio

discreto. Sua defini¢ao é dada por

onde u; sdo os elementos de maiores pertinéncias ao conjunto fuzzy B, isto é, para cada i
tomamos

pp(u;) = max wr(u).

No Método das Alturas a saida é uma média ponderada dos pontos u;, pelas

alturas de B;, ou seja:

i m;hgt(B;)
i=1

i=1

onde n é o nimero de regras ativadas e m; é o grau de ativagao da regra.

A(B) =

Esse método pode ser considerado como um caso especial do método de Kang-
Takagi-Sugeno, no qual a saida de um controlador fuzzy é uma fung¢do ou um ndimero real

ao invés de um conjunto fuzzy.

2.3 Sistema baseado em Regras Fuzzy

Os sistemas baseados em regras fuzzy - SBRF - devido a natureza multidis-
ciplinar, recebem varias denominagoes, tais como: sistema de inferéncia fuzzy, sistema

especialista fuzzy, modelo fuzzy, controlador logico fuzzy ou simplesmente sistema fuzzy.

A logica fuzzy é uma técnica que incorpora a forma humana de pensar, em
um sistema de controle. Com o intuito de controlar tarefas, é possivel traduzir termos
linguisticos empregados por especialistas em férmulas matematicas, possibilitando a
automacao das mesmas. Um controlador fuzzy tipico pode ser projetado para comportar-se
conforme o raciocinio dedutivo, isto é, o processo que as pessoas utilizam para inferir

conclusoes baseadas em informacoes que elas ja conhecem.

A habilidade de explicitar, linguisticamente, relagoes que, ou sdo muito com-
plexas ou nao sao suficientemente bem entendidas, para serem descritas por modelos

matematicos precisos, é uma vantagem dos sistemas fuzzy.
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Figura 6 — Estrutura basica de um sistema baseado em regras fuzzy.

Baze de Conhecimerto
( Dados %H:,.
()
Entrada Processadar Maquina de Processador Saida
L I 0 - — - .
Classica de Entrada ——— Inferéncia Said de Saida Classica
a
Fuzzy Fuzzy

Fonte: Silveira (2007).

A estrutura bésica, de um sistema baseado em regras fuzzy, consiste em quatro
modulos principais: um processador de entrada, uma base de conhecimento, uma maquina

de inferéncia e um processador de saida, como esta representado na Figura 6.

Processador de Entrada

Esse estagio é onde as entradas do sistema sao modeladas por conjuntos fuzzy.

Identificadas as variaveis relevantes de entrada e saida do sistema e o intervalo
de valores de cada variavel, sao atribuidos termos linguisticos que descrevem os estados
destas variaveis. Estes termos sao traduzidos - em um dominio apropriado - por uma
funcao de pertinéncia, de um subconjunto fuzzy. Essa fase é chamada fuzzificagdo ou

codificacao.

As fungoes de pertinéncia representam os aspectos fundamentais de todas as
acoes tedricas e praticas dos sistemas fuzzy. Estas func¢oes podem ser geradas de varias

maneiras, incluindo apelos intuitivos e auxilio de especialistas.

Base de Conhecimento

A base de conhecimento contém um conjunto de regras fuzzy, denominado base

de regras e um conjunto de fungoes de pertinéncia, que formam a base de dados.

A base de regras fuzzy é formada por uma colecdo de proposicoes do tipo “se
...entdo ...”, que podem ser construidas de acordo com as informagoes de um especialista

ou de um banco de dados.
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Este modulo pode ser considerado parte do “nticleo” do controlador fuzzy.

Maquina de Inferéncia

O método de inferéncia determina a forma operacional do modelo linguistico.
Ele propicia o calculo da varidvel resposta (saida) a partir dos valores das variaveis de

entrada, tratando-se de um mapeamento.

Existem varios métodos de inferéncia, de acordo com a concepc¢ao de regra
fuzzy (conjungao ou implicagdo) e com a definigdo dos operadores de unido e intersecgao.
Devemos, portanto, escolher aquele que em algum sentido melhor se encaixa ao sistema

que esta sendo modelado. Os métodos mais utilizados sao o método de Mamdani e KTS.

Processador de Saida

Na maioria das aplica¢oes praticas de sistemas fuzzy, a saida final deve ser um

numero real, ao invés de um conjunto fuzzy.

A decodificagao ou defuzzificagdo é um procedimento que nos permite interpretar
a distribuicao da saida de um modelo linguistico fuzzy de forma quantitativa, ou seja,
ele nos fornece um valor numérico representativo que captura o significado essencial do
conjunto fuzzy de saida do sistema (ORTEGA, 2001).

2.4 Probabilidade e Possibilidade

A teoria de conjuntos fuzzy é baseada no fato de que os conjuntos existentes
no mundo real nao possuem limites precisos. E, assim, torna-se necessario lidar com a

existéncia de imprecisao, incerteza e defini¢des qualitativas.

Modelar problemas do mundo real envolve essas incertezas, que podem ser
de dois tipos distintos: incertezas que provém da falta de conhecimento relacionado a
conceitos bem definidos, que sdo modeladas com base na teoria de probabilidade ou ainda,
podem resultar da vagueza inerente aos proprios conceitos, as quais sao modeladas com

base na teoria fuzzy.

Nesse contexto, um conceito relevante é o de medida fuzzy. De acordo com
Castanho (2005), uma medida fuzzy representa a incerteza com que se afirma que um

dado elemento pertence a um conjunto classico.

Definig¢ao 2.15. Seja Q um conjunto nao vazio e P(2) o conjunto das partes de Q. Uma
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medida fuzzy € uma funcao
¢ P(Q2) —[0,1]

que satisfaz as sequintes condigoes:

1. o(F) =0 e () =1 (condigoes de contorno);

2. ¥ A, B €P(Q), se A< B entao o(A) < p(B) (monotonicidade).

Em termos de possibilidade, dizer que uma variavel aleatoria X, em U, poderia

estar em um subconjunto classico A de U é equivalente a

1, sexeA
(X =2) =nx(x) = ’ 2.6
(X = 2) = 7x(a) {07 e 26

Ortega (2001) afirma que a distribui¢do de possibilidades é diferente da distri-
buicao de probabilidades, pois estas lidam com diferentes tipos de incertezas. E importante
ressaltar que o conceito de possibilidade nao envolve, de modo algum, a nogao de experi-

mentacao repetida e por isso é um conceito nao-estatistico.

Ortega (2001) reafirma que, assim como ocorre com os conjuntos classicos,
quando uma variavel linguistica é definida, ela é restrita a um conjunto de valores. O que
distingue as duas abordagens é justamente a no¢ao de valores possiveis e impossiveis, que

na logica fuzzy é expressa por diferentes graus.

A extensao da representacao 2.6, para um conjunto fuzzy, quando A é normal,

(X = 2) = mx(z) = pa(@).

Uma proposicao fuzzy da forma, “X é A”, onde X é uma variavel que toma
valores num universo de discurso U e A é um subconjunto fuzzy de U, induz a distribuigao

de possibilidade IIx, que é igual a A, isto é

Iy = A.

Assim, a distribuicao de possibilidade de X é um conjunto fuzzy e serve para

definir a possibilidade com que X pode assumir algum valor especifico em U. Ou seja, se x
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eUepy:U—]0,1] é a fungao de pertinéncia de A, entdo a possibilidade de que X = x,
dada a proposicao, “X é A7, é

X =a|XéA}=palx), velU.

A é visto como o conjunto de mais ou menos possiveis valores para X.

Dada uma distribuicao de possibilidade Ilx, a possibilidade de x pertencer a

um conjunto classico B é definida como:
(X € B) = supmx(x).
zeB

Essa defini¢ao é consistente, diante da nocao intuitiva de que a possibilidade
de ocorréncia de qualquer evento, dentre varios, corresponde a possibilidade de ocorréncia

daquele que é mais possivel.

As medidas de possibilidade e probabilidade sao medidas fuzzy e serdo definidas

a seguir, segundo Silveira (2007).
Definicao 2.16. Uma medida de possibilidade 11, sobre €, é uma fungao
II:P(Q2) - [0,1]

onde P(S2) € o conjunto das partes de §) e tal que

2. TI(Q) = 1;

3. H(U A;) = supll(A;), para qualquer familia {A;} de subconjuntos de €2

Definicao 2.17. Uma medida de probabilidade P é uma funcao real que determina, para
todo A em §, uma probabilidade P(A), tal que:

1. P(A)=0,Y AeQ;
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Quando informagoes sobre um fenomeno sao dadas em termos probabilisticos e
possibilisticos, as duas descri¢oes devem ser, de alguma forma, consistentes (KLIR; CLAIR;
YUAN, 1997). Isto é, dada uma medida de probabilidade P e uma medida de possibilidade
I, definidas em P(£2), as duas medidas devem satisfazer alguma condicao de consisténcia.
Embora possibilidade e probabilidade sejam medidas distintas, existe uma relagao entre
elas. Segundo Dubois e Prade (1980), o grau de possibilidade de um evento é maior ou

igual ao seu grau de probabilidade, ou seja,
P(A) <II(A),V Ae Q,

onde P ¢é a medida de probabilidade associada a p, e II é a medida de possibilidade
associada a m, respectivamente,

P(A) = ) p(x) e II(A) = sup[r(2)].

e A €A

E essencial, para qualquer transformacio probabilidade /possibilidade, obedecer
o principio de consisténcia acima. Klir, Clair e Yuan (1997), afirmam que essas transfor-
magcoes sao uteis em problemas praticos, como por exemplo, na construcao de fungoes
de pertinéncia de um conjunto fuzzy, a partir de dados estatisticos e na combinacao de

informagoes possibilisticas e probabilisticas em sistemas especialistas.

Um outro aspecto que diferencia as duas teorias é o fato da teoria de probabili-
dades nao considerar subjetividades. Para citar o diagndstico médico, podemos dizer que
o raciocinio médico parece estar muito mais baseado em graus de possibilidade do que de
probabilidade, uma vez que seria humanamente impossivel, para o médico, guardar todas
as informagoes exatas relacionadas a frequéncia dos sintomas e a prevaléncia das doencas

em uma dada populagao.

Ortega (2001), acrescenta ainda que os médicos raramente expressam suas
impressoes em valores numeéricos; sao usados termos linguisticos tanto para se expressar

quanto para associar cognitivamente os sintomas/doengas.

Transformacdes probabilidade/possibilidade

Sejam X = {x1,29,...,2,} , p; = p(x;) e my = w(x;), com i =1,...,n e, ainda,

m=1e Z p; = 1 sejam normalizac¢oes de possibilidade e probabilidade, respectivamente.
i=1
Suponha que os elementos de X estejam ordenados de tal forma que, as distribuigoes de

possibilidade
I = {my,moy .oy )
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e as distribuigoes de probabilidade

P = <p17p27 s 7pn>

sejam sempre sequéncias nao crescentes. Entao, as transformacoes mais simples, P < II,
sao baseadas na razao escalar m; = p;a;, Vi, onde o é uma constante positiva e sdo expressas

pelas equacoes:

Di
T, = — €
D1
T
Di = =i (2.7)
Zi:l Ur;

A teoria de conjuntos fuzzy possui propriedades que a tornam apropriada para
lidar com os varios niveis de imprecisao e incerteza, tao evidentes na area médica, de forma

malis critica e realista.

Os termos linguisticos, que descrevem as caracteristicas das doencas - em
particular o cancer, que é o objeto de estudo nesse trabalho - sao intrinsecamente vagos, e
muitas vezes sao variaveis qualitativas em medicina. Nesse sentido, a légica fuzzy apresenta-
se como uma alternativa poderosa, capaz de se aproximar da forma de raciocinar do

médico.

No proximo capitulo, apresentaremos dois modelos fuzzy para analisar o risco
de desenvolvimento de metastase e risco de morte para o cancer renal. Exibimos, também,
uma abordagem estatistica com dados de pacientes do Hospital das Clinicas - UNICAMP
que contribuiu para a construcao dos modelos e analisar a relagao entre grau de Fuhrman

e o prognostico dos individuos.



50

3 Modelagem Matematica Fuzzy para Ana-

lise de Risco de Metastase e Risco de Morte

A natureza imprecisa e, muitas vezes contraditéria, da informagao ou a sua
falta é um realidade e devem ser consideradas em toda decisao médica, pois podem ter
consequéncias importantes, ou mesmo vitais, para o paciente. A teoria dos conjuntos fuzzy
foi desenvolvida para lidar com o conceito de verdade parcial, ou seja, com valores de
verdade entre o completamente verdadeiro e o completamente falso da légica Booleana.
Assim, dificilmente podemos considerar um individuo completamente doente, uma vez
que algumas fungdes (ou a maioria delas) permanecem perfeitas ou por outro lado, ndo
podemos nos considerar completamente saudaveis, pois quase sempre estamos resfriados,
estressados ou mal alimentados (SAVERGNINI, 2009).

Além disso, o processo pelo qual o médico usa seu conhecimento para inferir
um diagnéstico, a partir das informagdes apresentadas pelo paciente e dos resultados de
exames, ¢ um tanto complexo, baseado em conhecimento expresso linguisticamente e na

presenca de diversos tipos de incerteza e imprecisao.

Diante disso, a teoria dos conjuntos fuzzy é apropriada para desenvolver sistemas

especialistas para auxiliar os médicos em suas decisdes (CASTANHO, 2005).

O interesse de profissionais e pesquisadores das mais diferentes areas em resolver
problemas cada vez mais complexos tem produzido o desenvolvimento dos computadores -
cada vez mais eficientes - e impulsionado os avangos da Computagao Inteligente (SILVEIRA,
2007). A informética médica acompanha esta evolugao e o computador auxilia o médico
nas mais diversas atividades. Segundo Ortega (2001), as contribuigoes da engenharia
médica no desenvolvimento de sistemas especialistas sao inegaveis. A légica fuzzy tem
participado efetivamente desse processo e isso se deve aos tipos de incertezas envolvidos

nos procedimentos médicos, bioldgicos e epidemioldgicos.

A teoria de conjuntos fuzzy tem sido utilizada frequentemente como uma
alternativa no processo de tomada de decisao, por ser considerada adequada as reais
necessidades clinicas e experimentais. Adlassnig (1980) descreveu o CADIAG - 2, um dos
primeiros sistemas de diagnoéstico computadorizado, que utiliza a teoria dos conjuntos
fuzzy para formalizar as relagoes médicas e modelar o processo de diagnodstico. Aplicacoes
dessa teoria também foram feitas em modelagem médica, como epidemiologia (ORTEGA,

2001) e evolugao da AIDS (JAFELICE, 2003).
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A intencao, nesse capitulo, é fazer modelagem fuzzy, analisando riscos de
desenvolvimento de metastase e de morte, mostrando e discutindo informacgoes obtidas na
construcao dos modelos, e apresentando algumas simulacées de pacientes e os resultados
obtidos. Ressaltamos que toda a implementacao do modelo foi feita no M ATLAB®
2015.

Para auxiliar na construgao dos modelos foi feita uma analise estatistica por
meio de regressao logistica. O estatistico professor Sidney Ragazzi nos ajudou nessa fase.
O estudo contribuiu também para averiguar a associagao entre o grau de Fuhrman e o
prognostico de pacientes. Os dados dos pacientes do Hospital das Clinicas - UNICAMP
serviram de base para esse estudo. Os comentarios e resultados encontram-se na préxima

Subsecao.

3.1 Abordagem Estatistica: Grau de Fuhrman x Surgimento de Me-

tastase e Demais Variaveis x Surgimento de Metastase

O aumento de incidéncia de neoplasias renais se elevou com a realizagdo de
exames para diagnostico e de outras condigoes, desta forma, aumentando o diagnéstico de

pequenos tumores.

Mediante contato com o médico urologista Prof. Dr. Ubirajara Ferreira da
equipe médica do Hospital das Clinicas - UNICAMP, e diante de questionamentos por
parte dele e de seus companheiros de equipe, surgiu a ideia de estudar e analisar a relagao
entre a graduacao de Fuhrman e a evolugao do cancer renal. Esse questionamento se
baseou na ocorréncia de grande quantidade de casos reais da doenca que se verificou no
Hospital retratados com graus baixos de Fuhrman, mas apresentaram metéastases em seu

seguimento (apés a cirurgia) ou mesmo a tempo de cirurgia.

Juntamente com as primeiras pesquisas, entramos em contato com o médico
patologista Prof. Dr. Athanase Billis, do Hospital das Clinicas (HC), da UNICAMP, que
nos disponibilizou laudos de pacientes sobre tumores do subtipo células claras passados
por nefrectomia’, a fim de fazer um levantamento e digitalizar (construir uma tabela) os
dados que seriam utilizados para alimentar o banco de dados do Hospital. Para essa tarefa,
contamos com o auxilio da médica patologista Dra. Larissa Eloy também do Hospital
das Clinicas que nos orientou e contribuiu para sanar as duvidas que surgiram. Tais

informagoes foram tteis ao nosso trabalho.

Foram coletados dados sobre o tumor e na construcao da tabela pedida pelo Dr.

1 Nefrectomia é a remocéo cirtrgica do rim.
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Athanase levou-se em conta duas classifica¢oes para o grau de Fuhrman: Fuhrman tnico e
Fuhrman combinado. A classificacdo combinada foi motivada pelos estudos anteriores de
tumor de bexiga, em que para essa neoplasia tal classificacao se mostrou realista (BILLIS,
). O que ocorre em muitos casos de neoplasias renais, é a presenca de dois graus de
Fuhrman em um tnico tumor. Ou seja, o tumor apresenta em sua maior extensao um
determinado grau, contudo em um pequeno foco pode apresentar um grau mais agressivo.
O Fuhrman tnico ¢é descrito pelo pior grau presente na extensao, mesmo que esteja presente
em uma pequena parte da massa renal. O grau combinado leva em conta a soma dos graus
encontrados, sugerindo ser uma maneira mais fidedigna de representar os graus existentes.
Para sabermos qual dos graus era mais preciso na analise prognodstica dos pacientes, foi

feito um estudo estatistico por meio de regressao logistica.

Como as informagoes encontradas nos laudos eram caracteristicas histopato-
légicas do tumor (tais como grau de Fuhrman, tamanho do tumor, se tem envolvimento
de veias, linfonodos e/ou glandula suprarrenal, estadiamento, presenca de necrose) e nao
eram suficientes para o modelo, uma vez que as informacoes sobre a evolucao da doenca
(se permaneceu estavel, ou se evoluiu para metéstase ou se houve 6bito pela neoplasia)
nao constavam nos laudos, buscamos esses dados que se encontravam nos prontuarios dos
pacientes. Nessa etapa, os médicos que nos ajudaram com acesso ao SAM - Servico de
Arquivo Médico do Hospital das Clinicas - UNICAMP foram Prof. Dr. Wagner Eduardo
Matheus e o entdo residente, Dr. Eduardo Azevedo. Com esse levantamento de dados

foram construidas as Tabelas 3 e 4.

Tabela 3 — Distribui¢ao de 148 carcinomas de células renais de acordo com a area de mais
alto grau e estadiamento.

Estadiamento
TX T1 T2 T3 T4
Grau |n | % | n % n % n % |n| %
1 3130274154 | 4 | 1538 | 5 | 10,87 | - | -
2 6 | 60|30 |46,15 | 15| 57,69 | 19 | 41,3 | 1 | 100
3 [ 1]10] 8 | 12315 [1923 (19 41,3 | - | -
4 - - - - 2| 769 | 3| 652 | - -

Fonte: Tabela construida pela autora.

No fim da coleta de dados, conseguimos reunir as seguintes informacoes: idade
e sexo dos pacientes; data da nefrectomia e tipo (radical ou parcial); lado do rim retirado,
peso e tamanho do mesmo; se o tumor é composto por nédulo inico ou multiplo, e seu
local no rim; grau de Fuhrman; tamanho do tumor; se apresenta invasao vascular, em veia
cava, em seio renal, em tecido adiposo perirrenal, em ureter e/ou glandula suprarrenal;
estadiamento; presenca de necrose; diferenciacao tumoral; se tem presenca de émbolos ou

trombos neoplasicos; tipo de arranjo; margem cirirgica de resseccao e linfonodos livres ou
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Tabela 4 — Distribuigdo de 148 carcinomas de células renais de acordo com o sistema de
nimeros combinados e estadiamento.

Estadiamento

TX T1 T2 T3 T4
Grau |[FS |n| % | n % |n| % n % |n| %
1+1 2 | 3130274154 | 4|1538 | 5 | 10,87 | - -
142 3 16|60 |20 30,779 |34,62 | 13 | 28,26 | - -
242 4 | - | - [10]1538| 6 |23,08| 6 | 13,04 |1 | 100
2+3 5 | 1110 7 [10,77 | 4 | 15,38 | 10 | 21,74 | - -
3+3 6 | - | - 1] 1,54 | 1] 38 |9 |1957] - -
3+4 7T -1 - - - 1] 38 | 2| 435 | - -
444 8 | - | - - - 1] 38 | 1| 217 | - -

Fonte: Tabela construida pela autora.

comprometidos pela neoplasia; se apresentou sintomas e quais foram; se houve metastase
a tempo de cirurgia ou durante o seguimento, e local da mesma; se houve recidiva, quando
ocorreu e qual a conduta utilizada; ou se houve 6bito e qual o tempo de seguimento de
cada paciente em meses (tempo que o paciente seguiu com o tratamento apds a cirurgia até
a ultima consulta nos ambulatérios do Hospital das Clinicas). O estadiamento, assim como
diversos outros parametros, se encontravam ausentes em determinados prontuarios. Como
esse fator em especifico é considerado importante para o estudo dessa doenca e os dados
que sao utilizados para fazer essa classificacao se encontravam na planilha construida com

dados dos laudos, conseguimos obter a classificagdo dos casos que faltavam essa informacao.

De porte dos dados, contamos com a ajuda do estatistico professor Sidney
Ragazzi que fez uma analise uni e multivariada, colaborando para definirmos as variaveis
para o modelo e para os pesos das regras. Ele utilizou os dados de Fuhrman tnico e
combinado, estadiamento, tamanho do tumor e presenca de necrose. Essas variaveis foram
escolhidas com base em referéncias na area e consultas a especialistas. A anédlise levou em
conta o surgimento de metastase ou a morte pela doencga sem considerar o tempo para a
sua ocorréncia, ou seja, todos os casos reais de metdstase e/ou morte foram considerados

no estudo independente do tempo de ocorréncia dos fatos.

O estudo estatistico mostrou que o Fuhrman combinado apresentou os mesmos
resultados quando comparamos com o Fuhrman tinico no que diz respeito ao desenvol-
vimento de metastase, isto ¢, nao ha um grau mais adequado para descrever a relacao
com metastase. O estudo mostrou também que existe uma associacao entre os casos de
Fuhrman combinado x metastase e Fuhrman tinico x metastase sendo que o grau dessas
associacgoes sao de baixa a moderada, nao podendo ser dito que é determinante ter um
Fuhrman alto para se desenvolver metédstase, ou seja, existe uma dependéncia entre essas

variaveis, porém nao ¢ tao significativa. Vale a pena ressaltar que nao ha diferenca entre
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as duas classificagoes de Fuhrman com relagao ao prognostico dos pacientes.

Para embasar esses resultados serao apresentados a seguir os fundamentos

estatisticos.

O Teste Qui-Quadrado (corre¢ao de Yates) foi utilizado para verificar se os
eventos envolvidos possuem relagdo entre si. Para o trabalho foram feitos testes com
Fuhrman tnico e Fuhrman combinado. As hipdteses testadas para Fuhmran tnico foram

as seguintes:

Hy : As varidveis Fuhrman Unico e Metdstase/Morte sdo independentes

H : As varidveis Fuhrman Unico e Metastase/Morte nao sao independentes.

Como o valor encontrado para P — Valor = 0,000629006 é menor do que
a = 0,05 (5%), rejeita-se Hy. Ou seja, as varidveis Fuhrman Unico e Metéstase/Morte

nao sao independentes.

Desta forma, podemos medir a associacao entre essas varidveis. As medidas de
associagao sao utilizadas com a finalidade de medir o nivel de associagao entre variaveis

qualitativas nominais.

1. Coeficiente de contingéncia quadratico médio: usa o préprio valor da estatistica Q2,,

2

% depende de n (tamanho da amostra),

como medida de associagao, mas como ()
implica que a medida é crescente em n. Para se obter uma medida nao afetada pela

dimensao da amostra, definimos este coeficiente

2
@2 _ obs
n

Desvantagens: Nao ¢ limitado superiormente.

2. Coeficiente de contingéncia proposto por Pearson (1904)

Obtemos valores entre 0 e 1, atingindo o seu valor minimo se, e somente se ngs =0,
ou seja, no caso de completa independéncia. O valor maximo nao é, em geral atingido.
Mesmo em casos de completa dependéncia, o valor é modificado com o ntimero de

linhas e de colunas da tabela de dados.

A préxima medida soluciona este problema.
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3. Coeficiente de Tschuprov

I= r—1)(c—1)

Tem valor 0 no caso de independéncia e consegue atingir o valor maximo 1, no caso
de dependéncia completa, mas apenas se r = ¢ (nimero de linhas igual ao niimero

de colunas).

4. Coeficiente de Cramér

2
obs
C = L
\/min{r —Lie—1}

O valor deste coeficiente fica préximo de 1 em caso de forte dependéncia e proximo de

0 em caso de independéncia. O coeficiente de Cramér nao é limitado superiormente.

Para quaisquer dos coeficientes apresentados existem expressoes para as suas
variancias. A grande desvantagem destes coeficientes é que ndo permitem interpretagoes
probabilisticas como as que se fazem com o coeficiente de correlagao, por exemplo, mas

nos dao uma boa ideia do nivel de associacao entre as variaveis.

Quanto maior o valor do coeficiente, maior o nivel de associacdo entre as

variaveis.

A conclusao para a relagao entre Fuhrman tinico e metastase foi a seguinte: Pelo
coeficiente de contingéncia quadritico médio (®* = 0,220278338) temos uma associagio
baixa. Pelo coeficiente de contingéncia (P = 0,42487037) temos uma associagdo moderada.
Para as demais, Coeficiente de Tschuprov (7" = 0,156446064) e Coeficiente de Cramér
(C' =0,073426113), temos uma baixa associagao.

Concluimos que ha uma associagao mais para baixa do que para moderada.

O mesmo teste foi usado para analisar o grau de Fuhrman combinado. O teste

Qui-Quadrado testou as seguintes hipoteses:
{ Hy : As varidveis Fuhrman Combinado e Metéstase/Morte sdo independentes

H : As varidveis Fuhrman Combinado e Metastase/Morte nao sao independentes.

Como o P — Valor = 0,0000570487 é menor do que o = 0,05 (5%), rejeita-se

Hy. Ou seja, as varidveis Fuhrman Combinado e Metastase/Morte nao sdo independentes.
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Calculando as mesmas medidas de associacdo agora com relacao ao Fuhrman
combinado a conclusao foi a seguinte: Pelo coeficiente de contingéncia quadratico médio
(®* = 0,38486109) temos uma associagdo moderada. Pelo coeficiente de contingéncia
(P = 0,527167825) temos uma associagdo mais acentuada do que a anterior. Para as
demais, temos uma baixa associagdo: Coeficiente de Tschuprov (7" = 0,14622302) e

Coeficiente de Cramer (C' = 0, 12828703).
Concluimos que hé uma associacao de baixa a moderada.

Além disso, também foi feita andlise através do método de regressao logistica.
Consideramos o odds ratio, que ¢ uma medida para descrever a for¢a da associacao entre
dois valores de dados binarios. Ele é usado como uma estatistica descritiva e desempenha

um papel importante na regressao logistica.

Mediante os dados coletados, as conclusdes foram as seguintes: odds ratio
estimado de 2,09 implica que as chances de metéastase aparecer depois da cirurgia é cerca
de 2,09 vezes maior do que nao aparecer quando Furhman combinado aumenta de uma
unidade. O odds ratio estimado de 2,07 implica que as chances de metastase estar presente
a tempo de cirurgia é cerca de 2,07 vezes maior do que nao ter metastase quando Furhman

combinado aumenta de uma unidade.

Agora, se considerarmos o grau de Fuhrman tnico, temos o odds ratio estimado
de 4,41 o que implica que as chances de metastase aparecer depois da cirurgia é cerca de
4,41 vezes maior do que nao aparecer quando Furhman tnico aumenta de uma unidade. O
odds ratio estimado de 3,96 implica que as chances de metastase estar presente a tempo
de cirurgia é cerca de 3,96 vezes maior do que nao ter metastase quando Furhman tnico

aumenta de uma unidade.

Esses valores foram obtidos quando consideramos os casos de morte pela doenga.
Os valores, quando analisamos o surgimento de metastase, sdo inferiores a esses. Devido a

isso, o grau de Fuhrman tinico se mostrou mais preciso e eficaz para o fenomeno estudado.

Em linhas gerais, as duas classificagoes para o Fuhrman (tinico e combinado)
indicam a mesma chance de desenvolvimento de metastase, isto ¢, os dois graus corroboram
os mesmos resultados quando analisamos o modelo com metéastase. Ja considerando o
modelo com morte, o Fuhrman tnico evidencia mais os casos de metastase e morte,

sugerindo que o Fuhrman tnico ¢ mais compativel que o Fuhrman combinado.

Portanto, diante desses fatos, decidimos construir um modelo fuzzy considerando

o grau de Fuhrman tnico.
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Além do estudo com os graus, também foi feita analise estatistica para outros
fatores: estadiamento, presenca de necrose e tamanho do tumor. A pesquisa revelou que
todos os fatores possuem dependéncia com os casos de metastase e de morte, contudo a
presenca de necrose e o estadiamento foram os fatores principais que mais influenciam no

prognéstico dos pacientes.
A seguir tem-se os resultados que justificam as observagoes comentadas.

Neste caso, o Teste Qui-Quadrado também foi util. Para os demais fatores,
estadiamento, presenca de necrose e tamanho do tumor, foram encontrados os seguintes p-
valores respectivamente, P — Valor = 0,000119, P — Valor = 7,50013E7% ¢ P —Valor =
0,000290115. Como todos sao inferiores a a = 0,05 (5%), pode-se observar a dependéncia

de cada um com o fato de ocorrer metastase ou morte pela doenga.

As medidas de associacao encontradas foram as seguintes:

1. Estadiamento

Pelo coeficiente de contingéncia quadratico médio (®? = 0,368789) temos uma
associacao baixa. Pelo coeficiente de contingéncia (P = 0,519064) temos uma
associacado moderada. Para as demais, temos uma baixa associagao: Coeficiente de
Tschuprov (T' = 0,143137) e Coeficiente de Cramér (C' = 0,12293).

Concluimos que hé uma associacao de baixa para moderada.

2. Necrose

Pelo coeficiente de contingéncia quadratico médio (®* = 0, 164459142) temos uma
associagao baixa. Pelo coeficiente de contingéncia (P = 0,375808745) temos uma
associacao moderada. Para as demais, temos uma baixa associagao: Coeficiente de
Tschuprov (T' = 0,234136101) e Coeficiente de Cramér (C' = 0, 164459142).

Concluimos que h& uma associagao mais para baixa do que para moderada.

3. Tamanho do Tumor

Pelo coeficiente de contingéncia quadritico médio (®* = 0,235235636) temos uma
associagao baixa. Pelo coeficiente de contingéncia (P = 0,43639187) temos uma
associagdo moderada. Para as demais, temos uma baixa associacao: Coeficiente de

Tschuprov (1" = 0,161670322) e Coeficiente de Cramér (C' = 0,078411879).

Concluimos que ha uma associa¢ao mais para baixa do que para moderada.

O método de regressao logistica revelou as informagdes a seguir.



Capitulo 3. Modelagem Matemdtica Fuzzy para Andlise de Risco de Metdstase e Risco de Morte 58

O odds ratio estimado de 5,20 implica que as chances de metastase/morte
ocorrer depois da cirurgia é mais de cinco vezes maior do que nao ocorrer quando necrose
aumenta de uma unidade (ou seja, passa de 0 para 1) mantendo os outros fatores constantes.
E o odds ratio estimado de 1,84 implica que as chances de metéstase/morte ocorrer depois
da cirurgia ¢é 1,8 vezes maior do que nao ocorrer quando estadiamento aumenta de uma
unidade, mantendo os outros fatores constantes. Enquanto que, os coeficientes de tamanho

do tumor e grau de Fuhrman se mostraram nao significativos.

O odds ratio estimado de 9,42 implica que as chances de metastase/morte
ocorrer a tempo de cirurgia é mais de nove vezes maior do que nao ocorrer quando necrose
aumenta de uma unidade (ou seja, passa de 0 para 1) mantendo os outros fatores constantes.
E o odds ratio estimado de 2,35 implica que as chances de metastase/morte ocorrer a
tempo de cirurgia é 2,35 vezes maior do que nao ocorrer quando estadiamento aumenta
de uma unidade, mantendo os outros fatores constantes. Novamente, os coeficientes de

tamanho do tumor e grau de Fuhrman se mostraram nao significativos.

Assim, pode-ser ver que houve confirmacao de que os fatores considerados

afetam o prognostico e devem ser levados em conta para programar condutas aos pacientes.

Todas essas observagoes nos nortearam para o desenvolvimento dos modelos

apresentados na proxima Subsecao.

Encontramos na literatura alguns graficos denominados curvas de sobrevida.
Essas curvas nada mais sdo do que a representacao grafica da Fungio de sobrevida S(t)
no eixo vertical vs. os tempos de sobrevida (t) no eixo horizontal. Motivados com isso,
construimos um grafico com os dados de Fuhrman coletados no Hospital das Clinicas para
analisar a sobrevivéncia dos pacientes ao longo do tempo de seguimento (0 maior tempo
encontrado nos dados). Podemos ver esse grafico na Figura 7. Vale lembrar que nao é uma
curva de sobrevida, é apenas uma representacao grafica comparando grau de Fuhrman e

sobrevivéncia dos pacientes.

Ao observar o grafico, nota-se que apesar do nimero de pacientes com grau
4 seja pequeno, o prognéstico para Furhman 4 é igual o de Fuhrman 1, no sentido de
pacientes com grau de Fuhrman 1 vivem tanto quanto os de Fuhrman 4. Isso atesta a

incompatibilidade dessa Classificagao.

3.2 Modelagem Fuzzy

Tendo em vista a desconfianca médica a respeito da efetividade do prognostico

baseado no Grau de Fuhrman, surgiu a motivagao para estudar o comportamento da
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Figura 7 — Gréfico para andlise do Grau de Fuhrman: Tempo(meses) x Ntimero de pacientes
vivos apos nefrectomia.
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doenca segundo esse critério. Diante disso, trabalhamos nao somente com a graduacgao de

Fuhrman, mas também outras variaveis para os modelos que desenvolvemos.

Como ja visto anteriormente, um sistema baseado em regras fuzzy - SBRF -
compreende quatro médulos principais: um modulo de fuzzificacdo ou codificador, que
representa as variaveis de entrada e saida do sistema, por conjuntos fuzzy; um modulo
de inferéncia; uma base de regras e um moédulo de defuzzificacdo ou decodificador, que

transforma a saida, que é um conjunto fuzzy, em um valor numérico (crisp).

3.2.1 Primeiro Modelo

Na modelagem fuzzy, as variaveis de entrada - Estadiamento, grau de Fuhrman,
presenca de necrose e tamanho do tumor - e a variavel de saida - Risco de Metéstase -
foram consideradas como varidveis linguisticas e seus valores como conjuntos fuzzy, em

seus respectivos dominios.

As varidveis quantitativas, continuas por natureza, sao fuzzificadas de maneira

direta, enquanto que as variaveis qualitativas sao arranjadas numa escala entre 0 e 1.
A Figura 8 ilustra o esquema do SBRF que utilizamos.

Para a variavel linguistica Estadiamento foram atribuidos sete estagios, tradu-
zidos por conjuntos fuzzy, com base na Tabela TNM (conferir Tabela 2). Os estagios T3b

e T3c foram considerados apenas como T3b”, pois o que os difere é invasao da veia cava
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Figura 8 — Estrutura bésica do sistema baseado em regras fuzzy.
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abaixo do diafragma no estadio T3b e a invasao da mesma veia acima do diafragma no

caso T3c. A Figura 9 mostra a representacao grafica dessa variavel.

O estadiamento clinico relaciona-se com o tamanho do tumor e o envolvimento
de 6rgaos, portanto, o dominio [0, 1] representa o percentual de comprometimento do
rim, ou seja, 0 representa um rim sem tumor, enquanto 1 representa o rim tomado pelo
tumor e espalhado para outros érgaos além do rim. Nos estagios T1 e T2, leva-se em conta
o tamanho do tumor, a partir do estagio T3, o tumor ja nao se localiza apenas no rim,

mas espalhou e pode ter comprometido veias, ou glandula suprarrenal, ou tecido adiposo

perirrenal, ou outros 6rgaos.
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Figura 10 — Funcgoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel linguistica
Grau de Fuhrman.
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No sistema de graduagao classico aconselhado por Fuhrman (FUHRMAN;
LASKY; LIMAS, 1982), o grau 1 indica um prognéstico favoravel, os graus 2 e 3 sugerem
um prognostico intermediario e o grau 4 indica um prognostico pior. Assim, para a variavel
Grau de Fuhrman, utilizamos os termos linguisticos Baixo, Médio e Alto, como ilustrado

na Figura 10.

A variavel Presenca de Necrose foi classificada por fungoes triangulares, devido
a dificuldade, por parte do patologista, em determinar qual o tamanho da regiao tumoral
necrosada ao analisar o material recolhido. Desta forma, atribuimos 0 para a auséncia de

necrose e 1 no caso de presenca, como podemos observar na Figura 11.

A 1ltima variavel considerada foi Tamanho do Tumor, por ser amplamente
encontrada em bibliografias como fator prognéstico importante (SEGRE, 2010) (POMPEO,
2006). Essa variavel foi discriminada da seguinte maneira: Até 4 cm, de 4 a 7 cm, de 7 a 10
cm e maior que 10 cm. Para essas subdivisoes, atribuimos os seguintes termos linguisticos,

Baixo, Médio, Médio Grande e Grande, que podem ser vistos na Figura 12.

Para a variavel de saida - Risco de Metastase - foram atribuidos os seguintes
termos: Baixo, Médio e Alto. As fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy foram cons-
truidas de forma trapezoidal, como mostra a Figura 13. E interessante aos especialistas
saber o valor preditivo da doenca e, portanto, analisar o risco de desenvolver metéastase é

algo relevante.

A base de regras é construida, normalmente, de acordo com as informacgoes de
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Figura 11 — Fungoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel linguistica

Presenca de Necrose.
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Figura 12 — Funcgoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel linguistica

Tamanho do Tumor.
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Figura 13 — Funcgoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel linguistica
Risco de Metastase.
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um especialista. Este conjunto de regras fuzzy desempenha o papel da fun¢ao matematica,

para obter a saida do sistema.

Neste trabalho, a base de regras foi elaborada a partir de consultas ao especia-
lista prof. Dr. Athanase Billis (HC) que sugeriu considerar, além da principal varidvel -
grau de Fuhrman - o estadiamento e a presenca de necrose. Com base em referéncias na
area, decidimos considerar a variavel tamanho do tumor. Vale observar que o trabalho de
Segre (2010) trata da confec¢ao de um nomograma para predigao prognéstica em pacientes
brasileiros com CCR, nele o estudo ¢é feito considerando varios tipos celulares e é possivel
concluir que o tamanho tumoral é uma variavel muito importante para a predicao da
doenca. Além desse, outros trabalhos na literatura contribuiram para a escolha dessa
variavel (ORNELLAS, 2012) (MEDEIROS; GELB; WEISS, 1988) (POMPEO, 2006).

A seguir apresentamos, como exemplo, o procedimento adotado na construcao

de uma das regras.

Suponha que um paciente apresenta um tumor com FEstadiamento Tla, Grau
de Fuhrman igual a 1, com Necrose presente e Tamanho do tumor igual a 3 cm. Com essas

informagoes foi construida a regra nimero 13 da Tabela 5:

“Se Estadiamento é Tla e Grau de Fuhrman é Baixo e Necrose é Presente e

Tamanho do Tumor é Pequeno entao o Risco de Metastase é Baixo.”

De modo andlogo, isto é, fazendo todas as diferentes combinacoes entre es-
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tadiamento clinico, grau de Fuhrman, se ha presenca ou nao de necrose e tamanho do
tumor e levando em conta os termos linguisticos atribuidos a cada uma dessas variaveis,

foi construida a base de regras, formada por 504 regras.

As regras foram ponderadas com base, principalmente, em dados obtidos dos
pacientes do Hospital das Clinicas - UNICAMP e também em estudo estatistico que
apontou estadiamento e necrose como fatores mais determinantes para a sobrevida dos
pacientes. Foi feita uma analise multivariada, através do método de regressao linear, com
a ajuda do professor Sidney, ex-docente do IMECC/UNICAMP. Esta anélise foi necesséria
devido a dificuldade dos especialistas ponderarem as regras. Assim, os resultados obtidos
estao baseados na casuistica de 132 pacientes do Hospital das Clinicas da UNICAMP. Esse
numero é a quantidade de pacientes em que todos os dados analisados estavam completos.
Desta forma, procuramos atribuir pesos maiores as regras em que havia presenca de necrose

e conforme o aumento no estadiamento.
Como exemplo de ponderagao das regras, suponham os casos:

Se Estadiamento é T3a e Grau de Fuhrman é Baixo e Necrose é ausente e
Tamanho do Tumor é Médio entao temos trés situagoes para o Risco de Metéastase: Baixo,
Médio e Alto. Para as trés regras desse exemplo foram atribuidos os seguintes pesos,
respectivamente, 0.4, 0.3 e 0.3. Agora, se consideramos que Estadiamento é T3b"e Grau
de Fuhrman é Baixo e Necrose é Presente e Tamanho do Tumor é Médio entao temos,
novamente, trés situagdes para o Risco de Metéastase: Baixo, Médio e Alto. Para esse caso,
os pesos atribuidos seguiram-se desta forma: 0.2 para risco Baixo, 0.3 para Médio e 0.5
para Alto. Isso revela que regras com pesos maiores sao mais relevantes e podem ocorrer

com frequéncia maior.

Assim, por exemplo, para um paciente cujo Estadiamento Clinico é T2a, Grau
de Fuhrman ¢é baixo (1), Necrose é presente e Tamanho do tumor é médio grande (8 cm),

foram construidas as regras 163 e 164 (ver Tabela 5).

A regra 160 tem peso igual a 0,5; ja as regras 161 e 162 tém pesos iguais a
0,2 e 0,3, respectivamente. Isso indica que com esses dados clinicos, a chance do risco do
tumor desenvolver metastase ser baixo é maior do que as outras chances e, por sua vez, a

chance do risco ser médio é ligeiramente menor do que ser alto.

Definida a base de regras, precisamos traduzi-la matematicamente, como vimos
na Secao 2.3, por meio das técnicas da légica fuzzy, com a finalidade de obtermos a saida

do sistema. Para isso, utilizamos o Método de Inferéncia de Mamdani.

A defuzzificagdo do conjunto fuzzy, que representa a saida do sistema, foi feita
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Tabela 5 — Algumas das 504 regras, da Base de Regras construida. Na 1? coluna consta o
n® da regra e, na ultima, o peso utilizado para ponderé-la.

] N \ ESTAD. \ FUHRMAN \ NEC. \ TAM. \ RISCO META. \ PESO \
1 Tla Baixo Auséncia Pequeno Baixo 1
13 Tla Baixo Presenca Pequeno Baixo 0.8
54 Tla Alto Auséncia Médio Alto 0.2
101 T1b Médio Auséncia Médio Médio 0.3
160 T2a Baixo Presenca Meédio Baixo 0.5
161 T2a Baixo Presenca Médio Médio 0.2
162 T2a Baixo Presenca Médio Alto 0.3
247 T2b Médio Auséncia | Médio grande Baixo 0.4
324 T3a Médio Auséncia Grande Alto 0.7
431 T3b" Alto Presenca Grande Médio 0.2
432 T3b" Alto Presenca Grande Alto 0.7
468 T4 Médio Auséncia Grande Alto 0.8

pelo Método do Centro de Gravidade, para que, enfim, a saida obtida fosse um niimero
real. Esse valor é estabelecido no intervalo [0, 1] e a ele corresponde uma pertinéncia aos
conjuntos fuzzy: Baixo, Médio e Alto, que representam o risco da doenca desenvolver

metéastase (ver Figura 13).

3.2.1.1 Simulacdes

A partir dos dados de pacientes com cancer de rim, é possivel determinar o

grau de compatibilidade com cada conjunto fuzzy da variavel de saida Risco de Metdstase.

Foram feitas simulacoes deste primeiro modelo com o objetivo de verificar
a compatibilidade dos resultados gerados pelo sistema. Os dados considerados sao de
pacientes do Hospital das Clinicas da UNICAMP, obtidos em setembro e outubro de 2016.

Com o intuito de estabelecer uma relagdo entre pertinéncia ao conjunto e pro-
babilidade, encontramos uma forma de descrever os resultados encontrados (Possibilidade)
por meio de probabilidade de ocorréncia em cada conjunto fuzzy que é a forma mais usual

na area médica para relatar informacgoes.

Relacdo Possibilidade/Probabilidade

Vimos, no capitulo anterior, que uma relacao entre probabilidade e possibilidade

deve obedecer ao principio de consisténcia,
P(A) <II(A),V Ae Q,

ou seja, a probabilidade de um evento ocorrer é sempre menor ou igual a possibilidade.
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A Tabela 6 contém alguns resultados, obtidos em termos de possibilidade e

transformados em probabilidades, através da Equacao 2.7, vista na Secao 2.4.

Assim, pela Tabela 6, podemos ver que um paciente com tumor no estadio T3a,
isto é, tumor invadindo a gordura do seio renal, a bidpsia revela grau de Fuhrman médio
(2), sem necrose e tamanho médio (6,5cm), tem pertinéncias aos conjuntos Médio e Alto
para Risco de Metastase. Ja outro paciente com tumor no mesmo estadio (T3a) e grau de
Fuhrman (Médio), mas com presenga necrose e tamanho maior (Grande - 11,5cm) possui

maior pertinéncia ao conjunto Alto de Risco de Metastase.

De modo geral, os graus de pertinéncia estao de acordo com a realidade vivida
pelos pacientes, no sentido que, quanto maior o nivel do estadiamento e se ha presenca
de necrose, maior o grau de pertinéncia ao conjunto de saida, indicando chances maiores

Y J

para risco de metdstase e consequentemente maiores probabilidades desse fato ocorrer.

Portanto, os resultados foram analisados pelos especialistas e, mostraram-se

um tanto quanto satisfatorios e coerentes com a realidade dos pacientes observados.

3.2.2 Segundo Modelo

No modelo, cuja saida é o Risco de Morte, as variaveis usadas como entrada sao
as mesmas que o modelo com Risco de Metastase, trocando apenas a entrada Tamanho do
Tumor por Metdstase. Desta forma, foram escolhidas como varidveis de entrada do sistema:
Estadiamento, Grau de Fuhrman, Presenca de Necrose e Metdstase e como variavel de

salda: Risco de Morte.

A Figura 14 ilustra o sistema baseado em regras fuzzy utilizado para este

segundo modelo.
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Figura 14 — Estrutura béasica do sistema baseado em regras fuzzy.

Estadiamento

>< X Método de Inferéncia

Grau de Fuhrman

Base de Regras
Mecrose Risco de Morte

DS

Metastaze

Assim como no primeiro modelo, as variaveis de entrada e de saida do sistema
foram consideradas como variaveis linguisticas e seus valores como conjuntos fuzzy, em seus
respectivos dominios. As variaveis quantitativas, continuas por natureza, sao fuzzificadas

de maneira direta, enquanto que as variaveis qualitativas sao arranjadas numa escala entre
0al.

Os termos linguisticos e as fung¢oes de pertinéncia atribuidos as variaveis
Estadiamento, Grau de Fuhrman e Presenga de Necrose foram os mesmos usados no
modelo 1. Para analisar o risco de morte achamos conveniente considerar a presenca de
metastase, que é considerada fator prognéstico em algumas literaturas (POMPEO, 2006)
(ORNELLAS, 2012). Podemos ver a classificacdo dessa variavel na Figura 15.

A variavel de saida do sistema Risco de Morte foi considerada como Baixo,
Médio e Alto. O dominio desta varidvel é o intervalo [0, 1]. A Figura 16 ilustra as fungoes

de pertinéncia dos conjuntos fuzzy.

O préximo passo é a construcao da base de regras. Para isso, foram feitas todas
as combinagoes possiveis entre as variaveis de entrada FEstadiamento, Grau de Fuhrman,
Presenca de Necrose e Metdstase e a variavel de saida Risco de Morte levando em conta os

termos linguisticos, atribuidos a cada uma destas variaveis.

A Tabela 7 traz parte da base de regras. Ela foi construida da mesma forma
que a tabela para Risco de Metastase. Na primeira coluna, N indica o nimero da regra,
seguindo com as variaveis de entrada e saida e, na ultima coluna, Peso indica o peso
atribuido a cada regra, que foi obtido da mesma forma que o modelo anterior, baseados

em dados de pacientes do Hospital das Clinicas (HC) e em estudo estatistico.
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Figura 15 — Funcgoes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel linguistica
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Figura 16 — Fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy, assumidos pela variavel linguistica
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Como ja comentamos, o nimero de regras é determinado pela quantidade de
termos de cada variavel em andlise. Assim, como temos quatro variaveis de entrada - Esta-
diamento, Grau de Fuhrman, Presenca de Necrose e Metdstase - contendo respectivamente
7, 3, 2 e 4 termos linguisticos para cada variavel e uma variavel de saida com 3 termos

linguisticos, foram criadas 504 regras.

Definida a base de regras, devemos traduzi-la matematicamente a fim de
obtermos a saida do sistema. O método utilizado no médulo de inferéncia foi o Método de
Mamdani e a defuzzificacao foi feita pelo Método do Centro de Gravidade, assim como no

modelo anterior.

3.2.2.1 Simulacdes

Com o intuito de verificar a confiabilidade dos resultados gerados pelo modelo,
foram feitas simulagoes com os mesmos dados dos pacientes do Hospital das Clinicas da
UNICAMP. Alguns resultados, em termos de possibilidade e probabilidade, encontram-se
na Tabela 8. A possibilidade foi obtida a partir do sistema fuzzy e a probabilidade foi

obtida da transformacao possibilidade-probabilidade, como utilizamos anteriormente.
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Seja, por exemplo, um paciente com estadiamento T1b, grau de Fuhrman 3,
com necrose e sem metastase. As possibilidades, determinadas pelo SBRF, de que o risco
de morte para esse paciente seja baixo, médio e alto sdo, respectivamente, 0,658, 0,342 e 0.
Transformando esses valores em probabilidades - via expressao (2.7) - obtemos 66%, 34%

e 0%, respectivamente.

Observando a Tabela 8, podemos notar que o risco de morte pela doencga se
agrava conforme ha presencga de necrose e com o aumento no estadiamento. A importancia

destas varidveis também foi observada durante a andlise multivariada.

De modo geral, quando comparamos os resultados obtidos pelo modelo com
os dados e prognésticos dos pacientes podemos afirmar que as simulacoes se mostraram

satisfatérias e coerentes com a realidade.
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Tabela 6 — Alguns resultados obtidos pelo SBRF.
PACIENTE || SAIDA | RISCO DE METASTASE | POSSIB. | PROBAB. |

Estad. Tla 0,1489 Baixo 1 100%
Furman baixo Médio 0 0%
Necrose ausente Alto 0 0%
Tam. 1,7 cm
Estad. Tla 0,2616 Baixo 0,884 88%
Furman baixo Médio 0,116 12%
Necrose presente Alto 0,000 0%
Tam. 2,1 cm
Estad. T1b 0,3110 Baixo 0,39 39%
Furman médio Médio 0,61 61%
Necrose ausente Alto 0,000 0%
Tam. 6,5 cm
Estad. T2a 0,3544 Baixo 0 0%
Furman médio Médio 1 100%
Necrose ausente Alto 0 0%
Tam. 9 cm
Estad. T2b 0,3245 Baixo 0,255 26%
Furman médio Médio 0,745 74%
Necrose ausente Alto 0 0%
Tam. 11 cm
Estad. T3a 0,5756 Baixo 0 0%
Furman médio Médio 0,744 74%
Necrose ausente Alto 0,256 26%
Tam. 6,5 cm
Estad. T3a 0,6336 Baixo 0 0%
Furman médio Médio 0,164 16%
Necrose presente Alto 0,836 84%
Tam. 11,5 cm
Estad. T3b" 0,5975 Baixo 0 0%
Furman baixo Médio 0,525 53%
Necrose ausente Alto 0,475 47%
Tam. 5 cm
Estad. T3b" 0,6880 Baixo 0 0%
Furman médio Médio 0 0%
Necrose ausente Alto 1 100%
Tam. 10 cm
Estad. T4 0,6767 Baixo 0 0%
Furman baixo Médio 0 0%
Necrose presente Alto 1 100%
Tam. 9 cm
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Tabela 7 — Algumas das 504 regras, da Base de Regras construida. Na 12 coluna consta o
n? da regra e, na tltima, o peso utilizado para pondera-la.

| N | ESTAD. | FUHRMAN | NEC. | METASTASE | RISCO MORTE | PESO |

4 Tla Baixo Auséncia | De 1 a 2 6rgaos Baixo 0.8
109 T1b Médio Presenca | Nenhum érgao Baixo 0.6
110 T1b Médio Presenca | Nenhum érgao Médio 0.3
147 T2a Baixo Auséncia | Nenhum o6rgao Alto 0.1
272 T2b Alto Auséncia | De 2 a 3 6rgaos Médio 0.4
298 T3a Baixo Auséncia | Mais de 3 6rgaos Baixo 0.2
333 T3a Médio Presenca | De 2 a 3 6rgaos Alto 0.7
424 | T3b" Alto Presenca | De 1 a 2 6rgaos Médio 0.1
425 T3b" Alto Presenca | De 1 a 2 6rgaos Alto 0.9
467 T4 Médio Auséncia | Mais de 3 6rgaos Alto 0.8
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Tabela 8 — Alguns resultados obtidos pelo SBRF.

PACIENTE | SAIDA | RISCO DE MORTE || POSSIB. | PROBAB. |
Estad. Tla 0,2072 Baixo 1 100%
Furman baixo Médio 0 0%
Necrose ausente Alto 0 0%
Meta. nenhum 6rgao
Estad. T1b 0,2684 Baixo 1 100%
Furman baixo Médio 0 0%
Necrose ausente Alto 0 0%
Meta. nenhum érgao
Estad. T1b 0,3342 Baixo 0,658 66%
Furman médio Médio 0,342 34%
Necrose presente Alto 0,000 0%
Meta. nenhum 6rgao
Estad. T2a 0,5671 Baixo 0 0%
Furman alto Médio 1 100%
Necrose presente Alto 0 0%
Meta. de 2 a 3 érgaos
Estad. T2b 0,2684 Baixo 1 100%
Furman médio Médio 0 0%
Necrose ausente Alto 0 0%
Meta. nenhum érgao
Estad. T3a 0,6658 Baixo 0,000 0%
Furman médio Médio 0,342 34%
Necrose ausente Alto 0,658 66%
Meta. de 2 a 3 érgaos
Estad. T3a 0,7316 Baixo 0 0%
Furman médio Médio 0 0%
Necrose presente Alto 1 100%
Meta. nenhum érgao
Estad. T3b" 0,6985 Baixo 0 0%
Furman baixo Médio 0,015 1%
Necrose ausente Alto 0,985 99%
Meta. nenhum 6rgao
Estad. T3b" 0,6526 Baixo 0 0%
Furman médio Médio 0,474 47%
Necrose ausente Alto 0,526 53%
Meta. mais de 3 6rgaos
Estad. T3b" 0,7928 Baixo 0 0%
Furman médio Médio 0 0%
Necrose presente Alto 1 100%
Meta. de 2 a 3 6rgaos
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4 Conclusao e Trabalhos Futuros

4.1 Conclusao

O cancer é um importante problema de satde publica no mundo. No Brasil,
constitui a segunda causa de morte por doenca, atrds somente das doencas do aparelho
circulatério. Com relacao ao tipo de cancer, o tumor de rim é o terceiro tumor mais comum

do sistema urinario, precedido pelos cancer de prostata e bexiga.

O carcinoma de células renais (CCR) é uma doenga heterogénea com prognédstico
amplamente variavel. Um conhecimento preciso do risco individual de progressao da doenga
e mortalidade apds o tratamento ¢é essencial para aconselhar pacientes, a tomada de decisoes
de tratamento e a selecao de regimes de seguimento adequados. Esse conhecimento depende

de previsoes com base na avaliagao de fatores prognésticos clinicos e patologicos (VOLPE;
PATARD, 2010).

Ao longo desta dissertacgao, foi apresentada uma opgao para predizer os riscos de
metastase e morte para pacientes com tumores de rim. Cada modelo proposto consiste num
sistema baseado em regras fuzzy que combina dados do tumor dos pacientes (estadiamento,
grau de Fuhrman e presenca de necrose e tamanho do tumor para o Modelo 1 e estadiamento,
grau de Fuhrman, presenga de necrose e presenga de metastase para o segundo modelo)
levando em conta um conjunto de regras, de natureza linguistica, elaborado a partir da
ajuda dos especialistas que contactamos, de pesquisa em literaturas na area, tais como
Segre (2010) e Pompeo (2006), e em estudo estatistico com dados reais de pacientes do
Hospital das Clinicas (HC) - UNICAMP. A construcao dos dois modelos é baseada na
teoria dos conjuntos fuzzy, a qual permite incluir a incerteza das informacoes disponiveis e

realizar processos de raciocinio aproximado utilizando essas informacoes.

A saida dos dois sistemas é um niumero real entre 0 e 1, e a este nimero
corresponde um grau de pertinéncia em cada conjunto para Risco de Metéstase: Baixo,
Médio e Alto, no primeiro modelo, e Risco de Morte: Baixo, Médio e Alto, para o segundo

modelo.

Fizemos simulagoes utilizando os dados de pacientes do Hospital da Clinicas
da UNICAMP que apresentavam informacoes completas de todas as variaveis envolvidas
na modelagem. Os resultados das simulagoes bem como as suas probabilidades também

foram apresentados.
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Além disso, apresentamos um estudo estatistico para analisar as relagdes entre
os fatores prognosticos e a sobrevida dos pacientes. Esse estudo foi feito pelo estatistico
Sidney Ragazzi. O estudo também envolveu a pesquisa com duas classificagoes de Fuhrman:
grau Unico e grau combinado (muitas vezes, ocorre encontrar dois graus de Fuhrman na
extensao tumoral), essa Ultima classificacao é sugerida pelo médico patologista Prof. Dr.
Athanase Billis do Hospital das Clinicas - UNICAMP. Os dados de pacientes citados

anteriormente foram tteis para realizar essa anélise.

Os resultados dessa andlise contribuiram para a construgao dos modelos fuzzy.
Pois, ela revelou que ha associagao entre Furhman e metastase, porém esta associagao
¢é baixa a no maximo, moderada. Também mostrou que quando estamos considerando
apenas metastase, as duas classificagdes para o Fuhrman (tinico e combinado) indicam a
mesma chance de desenvolvimento de metastase. Ja considerando o modelo com morte, o
Fuhrman tnico evidencia mais os casos de metastase e morte, sugerindo que o Fuhrman
unico é mais compativel que o Fuhrman combinado. A segunda conclusao do estudo é o
fato que entre as varidveis analisadas (estadiamento, grau de Fuhrman, necrose e tamanho
do tumor), as que se mostraram mais significativas e de maior influéncia na sobrevida
dos pacientes foram: presenca de necrose e estadiamento. Este fato pode ser observado
na Secao 3.1. Desta forma, foi possivel ponderar as regras dos modelos, atribuindo pesos

maiores as regras com presenca de necrose e estadiamento maiores.

Com isso, pudemos construir os modelos e realizar as simula¢oes com os dados
reais coletados. Ao compararmos os resultados dos modelos com o prognéstico dos casos
reais, as respostas dos modelos se mostraram proximas da realidade clinica enfrentada
pelos pacientes com tumor de rim. Os especialistas analisaram os resultados e também

consideraram satisfatérios.

4.2 Trabalhos Futuros

Uma proposta de trabalho futuro ¢ a inclusado de novas variaveis de entrada
como invasao vascular, idade, sexo e cor. Também poderiamos incluir como variaveis de
entrada, se o paciente é ou nao fumante e se é diabético ou nao, pois esses fatores foram

notados com frequéncia quando tivemos acesso aos prontuarios dos pacientes.

Vale lembrar que quanto maior a quantidade de varidveis mais precisos serao
os resultados. No entanto, um nimero maior de variaveis envolvidas acarreta em uma
complexidade maior para andlise do problema principalmente na atribuicdo de peso para

as regras, tendo em vista a dificuldade dos especialistas em pondera-las.

Para melhorar os resultados dos modelos também poderiamos trabalhar com
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um maior banco de dados, que sdo tteis para a verificacdo da confiabilidade dos mesmos e

obter resultados mais precisos.

Uma outra proposta interessante seria o desenvolvimento de um software para

cada modelo, facilitando assim, o acesso por parte dos especialistas.

Além disso, podem ser feitos outros estudos sobre cancer renal envolvendo o
tratamento da doenca. Pode-se também tentar construir um novo sistema fuzzy que forneca
informacoes relacionadas a sobrevida dos pacientes, dependendo da terapia escolhida para
o seu tratamento e assim, analisar qual terapia é mais adequada a cada caso ou qual delas
¢ mais eficiente para esse tipo de neoplasia. Trabalhar com imunoterapia é um estudo

alternativo também.
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