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RESUMO

Os gliomas representam em torno de 40% dos tumores cerebrais. Destes, 50% sao de baixo grau,
sendo representados quase que em sua totalidade por oligodendrogliomas e astrocitomas, ambos
de grau II ou III. Tendo em vista que a codelecio cromossémica 1p/19q é um importante
marcador tumoral de fator prognéstico (favoravel) positivo nesses gliomas, propoe-se a utilizar
aradiomica na analise de imagens como um abrangente quantificador de fen6tipos tumorais nao
invasivos para identificar a codelecao cromossomica 1p/19q em gliomas de baixo grau. Trata-se
de uma abordagem potencialmente utilizada em oncologia, auxiliando na detec¢ao, diagnostico
e prognostico do cancer, previsao de resposta ao tratamento e monitoramento do estado da
doenca. Por meio da plataforma PyRadiomics, que extrai caracteristicas radiémicas que
quantificam a intensidade, a forma e a textura da imagem do tumor em exames de ressonancia
magnética, utilizou-se um dataset com 159 pacientes diagnosticados com gliomas de baixo grau
e extraiu-se 120 caracteristicas. Em seguida implementou-se 4 experimentos onde foram
aplicadas técnicas de pré-processamento de dados, tais como selecdo, escalonamento,
redimensionamento e aumento de dados, e aprendizado de maquina supervisionado. Apos
avaliacdo de um conjunto de dados de teste em cada experimento, obteve-se resultados
promissores para acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao, area sob a curva (AUC) e
pontuacdo F1. Os mesmos mostram-se favoraveis quando comparados ao estado da arte. Este
estudo descreve uma pesquisa exploratoria cujos resultados ressaltam que a radiomica em
conjunto com aprendizado de maquina configura uma abordagem promissora na identificacdo

da codelecao cromossomica 1p/19q em gliomas de baixo grau.
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ABSTRACT

Gliomas represent approximately 40% of all brain turmors, and approximately 50% of all
gliomas are low-grade, almost entirely represented by oligodendrogliomas and astrocytomas,
both grade II or III. Since 1p/19q chromosome codeletion is an important tumor marker of
positive prognostic (benign) factor in these gliomas, we propose the use of radiomics in image
analysis as a comprehensive quantifier of non-invasive tumor phenotypes to identify 1p/19q
chromosome codeletion in low-grade gliomas. This is an approach potentially used in oncology,
helping in the detection, diagnosis and prognosis of cancer, prediction of response to treatment
and monitoring of the state of the disease. Using the PyRadiomics platform, which extracts
radiomic features that quantify the intensity, shape and texture of the tumor image in magnetic
resonance images, a dataset with 159 patients diagnosed with low-grade gliomas was used and
120 features were extracted . Then, 4 experiments were implemented where data pre-processing
techniques were applied, such as selection, scaling, resizing and data augumentation, and
supervised machine learning. After evaluating a set of test data in each experiment, promising
results were obtained for accuracy, sensitivity, specificity, precision, area under the curve (AUC)
and F1 score. These results were competitive when compared to the state of the art. This study
describes an exploratory research whose results underscore that radiomics in combination with
machine learning constitutes a promising approach in identifying 1p/19q chromosome

codeletion in low-grade gliomas.
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Capitulo 1

Introducao

O presente capitulo contextualiza a problematizacao, as principais motivacoes e
os objetivos que impulsionaram o desenvolvimento deste trabalho. Em seguida, descreve

as contribuicoes alcancadas e por dltimo a organizagao do mesmo.

1.1 Contextualizacao do problema

O cancer é uma doenca caracterizada pelo crescimento desordenado das células e
se transformou em um problema de satde mundial, sendo considerada uma das doencas
cronicas nao transmissiveis que constitui uma das principais causas de morte prematura,ou
seja, antes dos 70 anos de idade.

O cancer é uma doenca que desafia os sistemas de satude do mundo todo. O
Instituto Nacional de Céncer (INCA) previu para o ultimo triénio (2020-2022) 625 mil
casos por ano. O mesmo relata que nesse triénio, no Brasil, serao diagnosticados em torno
de 11 mil novos casos de tumores do sistema nervoso central (SNC), sendo uma previsao
de 5,6 casos masculinos e 4,8 casos femininos a cada 100 mil habitantes [1]. Quanto antes
o diagnostico for realizado melhor a chance de sobrevida do paciente e menor os custos
de tratamento, pois 48% dos diagnosticos sao feitos em estagio avancado. Para viabilizar
o diagnoéstico precoce, uma alternativa é a utilizacao de dados de mutacao genética, que
possibilita o diagnostico de forma nao invasiva em pacientes com maior probabilidade de
desenvolver a doenca quando comparado com a populagao sem a mutacgao.

Basicamente, o tumor cerebral pode ser definido como um conjunto de células
anormais que crescem de forma desordenada dentro do cérebro. Na formagao do tumor, a
divisao celular ocorre muito rapidamente, pois os mecanismos que controlam o crescimento
das células sao comprometidos. Dessa forma, esta célula podera se transformar em um
tumor.

Segundo a American Cancer Society [2], os tumores do SNC classificam-se em:

e Primarios: originam-se a partir de células do cérebro ou de células que encontram-
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se em seu entorno e normalmente permanecem dentro do cérebro. Estes tipos de
tumores geralmente sdo chamados de benignos (por serem menos agressivos) ou

malignos (por serem agressivos e se desenvolverem rapido).

e Metastaticos: também conhecidos como secundérios, originam-se de outras partes
do corpo, como, intestino ou mama, e se espalham pelo cérebro, principalmente

através da corrente sanguinea. Sao tumores malignos.

Os tumores cerebrais podem variar conforme o grau de malignidade, localizacao
e até mesmo em relagdo ao tipo de tecido. A OMS classificou os tumores cerebrais de
acordo com caracteristicas histologicas que refletem seu nivel de agressividade. Os gliomas
de baixo grau (LGG, do inglés low grade gliomas) sao considerados tumores de menor
agressividade. Dentre eles, os oligodendrogliomas e os astrocitomas, normalmente grau
tipos I e II e com melhor prognostico quando comparados aos gliomas de alto grau (HGG,
do inglés high grade gilomas), como por exemplo o glioblastoma de grau tipo IV que
apresenta crescimento acelerado [3]. Vale registrar que o glioblastoma, considerado um
dos tumores mais agressivos dentre os HGGs, tem sido muito explorado por pesquisadores,
meédicos oncologistas, neuro-cirurgioes, e neurorradiologistas na tultima década [4, 5, 6].

Nas tltimas duas décadas, solucoes tém sido desnvolvidas para identificar pa-
droes em dados genomicos, porém a maioria das abordagens ja desenvolvidas s6 apre-
sentam bons resultados quando realizam um grande esforco manual para extragao de
caracteristicas. A extracao manual de caracteristicas requer tempo e dominio dos dados e
limita inevitavelmente a eficiéncia, robustez e a capacidade de generalizagao. Além disso,
os métodos baseados em inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de méaquina (do inglés,
machine learning (ML)) em sua grande maioria utiliza dados de sequenciamento de genes,
possibilitando a identificacado das doengas com mutacao génica [7].

Por sua vez, os oligodendrogliomas apresentam uma mutagao genética chamada
codelegao cromossomica 1p/19q, a qual, quando identificada, determina que o tumor
tera pequena chance de se tornar um HGG. Essa identificagao da codele¢ao cromossémica
1p/19q néo é uma agao inovadora, mas, seguramente uma proposta relevante de resultados
promissores para o ser humano. Portanto, este trabalho de doutorado visa identificar essa
alteracao genética através do uso de caracteristicas quantitativas extraidas de imagens de
RM e com auxilio de técnicas de aprendizado de méquina.

Levando em consideracao o que foi previamente descrito em paragrafos anteriores,
foram consultados varios estudos cientificos, pesquisas e trabalhos computacionais, os
quais serao apresentados nesse trabalho, que propoem auxilio ao diagnéstico de tumores
do SNC e analise da codelegao cromossomica 1p/19q. Uma das principais atividades que
vem ganhando destaque nesta tentativa de melhor diagnosticar o glioma de baixo grau é o
uso da radidmica, uma pratica de extrair caracteristicas quantitativas de imagens médicas

para gerar dados que possam ser analisados e minerados. A radidémica tem como objetivo
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encontrar padroes e correlagoes que melhorem a tomada de decisao clinica em pacientes
com cancer |[8].

Alguns trabalhos citados no capitulo 2, apresentam recursos de A, técnicas, mo-
delos e algoritmos de ML que proporcionaram a obtencao de resultados que contribuiram
com uma melhor caracterizacao dos gliomas de baixo grau. Nesse contexto, os objetivos

do presente trabalho sao apresentados na se¢ao a seguir.

1.2 Motivacao

O reconhecimento de padroes em dados gendmicos (DNA, RNA, proteinas) pode
auxiliar no entendimento da progressao de algumas doengas, como na fisiopatologia en-
décrina e cancer. Na tltima década, os dados gendmicos foram amplamente utilizados
para classificar diferentes tipos de patologias [9]. Porém, os dados genémicos apresentam
caracteristicas que dificultam a qualidade do aprendizado e taxas de acerto dos algoritmos
de predicao, como o desbalanceamento das classes e a alta quantidade de caracteristicas
para um baixo nimero de amostras. Ja existem alguns trabalhos que usam técnicas de
inteligéncia artificial para obter avancos significativos na compreensao de bases biomo-
leculares de doengas severas como o cancer [10]. Motivado por estes trabalhos, serdo
desenvolvidos alguns experimentos com utilizacao das caracteristicas radidmicas, técnicas
de pré-processamento de dados e abordagem supervisionada de aprendizado de maquina
para lidar com esses desafios (por exemplo, acesso a exames genéticos). A utiliza¢ao des-
sas técnicas e abordagens permitem tornar explicito a contribuicao de cada experimento
realizado e a apresentacao dos resultados que proporcionem uma interpretagao promissora

da classificagao da codelegao cromossomica 1p/19q em gliomas de baixo grau.

1.3 Objetivos

Visando auxiliar os profissionais na area da satide na caracterizacao dos gliomas de
baixo grau através de uma anélise radiomica utilizando imagens de ressonancia magnética

(RM) do cérebro, os objetivos deste trabalho incluem:

(a) a apresentagao do estado da arte em andlise radiomica (marcadores tumorais) de

gliomas de baixo grau;

(b) o levantamento das principais técnicas de processamento de imagens, sendo aquelas

com grande potencial para utilizacao neste trabalho;

(c) utilizagao da biblioteca PyRadiomics para extragao das caracteristicas quantitativas

utilizadas neste estudo para identificagdo da codelegao cromossémica 1p/19q.;
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(d) construgao de experimentos com uso de diversos algoritmos de ML, técnicas de
escalonamento, reducao de dimensionalidade e aumento de dados, a fim de avaliar

as caracteristicas radidmicas extraidas;

(e) analisar e discutir os resultados obtidos com os experimentos desenvolvidos, e ve-
rificar a possibilidade de considera-los promissores na identificacao da codelecao

cromossomica 1p/19q.
(f) sugerir novas melhorias através de trabalhos futuros;

No decorrer do texto deste trabalho, os objetivos acima apresentados serao de-
monstrados. Porém, o objetivo maior deste trabalho, ¢ complementar um diagnostico
mais rapido, menos invasivo para o paciente e com melhor prognoéstico de vida, sempre
sob o olhar clinico do profissional de satide com acompanhamento de resultados de outros

exames e demais correlagoes clinicas.

1.4 Organizacao do trabalho

Esta trabalho esta organizado em 5 capitulos e segue a seguinte estrutura:

O Capitulo 1 contextualiza as consideracoes iniciais, a motivacgao, a definicao dos
objetivos e a organizacao deste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta um levantamento bibliografico do estado da arte sobre
trabalhos correlatos. Sao publicacoes que envolvem anélise radidémica, extracao de carac-
teristicas em tumores cerebrais e uso de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina
aplicados a classificagao tumoral.

No Capitulo 3, informagoes necesséarias ao leitor sao descritas para um melhor
entendimento deste trabalho. E introduzida uma fundamentacao teérica sobre os princi-
pais conhecimentos abordados, tais como processamento digital de imagens (PDI), anélise
radiomica, a biblioteca PyRadiomics, técnicas de escalonamento dos dados, técnicas de
redimensionamento de dados, técnicas de aumento de dados, algoritmos classficadores de
aprendizado de méquina, datasets de imagens cerebrais e protocolos de imagens de RM.

Ja no Capitulo 4, sao descritos 4 experimentos implementados neste trabalho, a
fim de classificar a codelegao cromossémica 1p/19q. Serdo apresentados, a metodologia
utilizada para o desenvolvimento, os resultados e a discussao para cada experimento. Em
seguida, ¢ apresentada uma discussao comparando ambos os experimentos com o estado
da arte.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta-se as conclusoes finais deste trabalho. Sao des-
critas consideracoes sobre o mesmo e identificadas algumas sugestoes para trabalhos pos-

teriores a partir desta tese de doutorado.
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Capitulo 2
Trabalhos Correlatos

Neste capitulo, sera apresentada uma revisao bibliografica acerca dos seguintes
temas: analise radidémica; extracao de caracteristicas em tumores cerebrais; e uso da

inteligéncia artificial no auxilio ao diagnéstico por imagem.

2.1 Analise radiomica

A radiémica é um processo de extracao de caracteristicas quantitativas que resulta
na conversao de imagens em dados mineraveis. Nos ultimos 10 anos, é notavel o elevado
crescimento da possibilidade de se analisar uma imagem médica. Tal afirmacao poderia
ser justificada devido ao desenvolvimento de softwares e ferramentas que permitem o
reconhecimento de padroes em imagens, bem como o crescimento de bancos de dados
de imagens. Nesse sentido, a radidémica vem ao encontro deste avancgo, possibilitando
acoes ou processos capazes de desenvolver atividades de extragao de caracteristicas em
imagens, permitindo que essas informagoes se transformem em dados que possam ser
analisados e utilizados para tomada de decisoes. Em relacao a pratica médica tradicional
em radiodiagnodstico, constata-se que a avaliagao das imagens ocorre de forma visual,
enquanto na pratica radidémica os dados sao explorados a fim de aprimorar o diagnoéstico
e prognostico dos pacientes com cancer [11].

Com a evolugao do desempenho computacional, tornou-se possivel extrair carac-
teristicas quantitativas em imagens de RM, tomografia computadorizada (TC) e tomo-
grafia por emissdo de positrons (PET) em prazos que atendam os profissionais da saude,
proporcionando a radiémica uma anélise favoravel apos extragao de grande dimensao de
caracteristicas. Com a combinacao de outros dados do paciente, tais como dados clinicos
e gendmicos, a radidomica pode se tornar uma ferramenta de suporte & decisao médica.
Vale ressaltar que, embora apresente certa similaridade com um computer aided diagnosis
(CAD), a radidomica difere-se em ser um processo explicitamente projetado para extrair
caracteristicas e disponibilizéd-las em um banco de dados para testes e analises posterio-

res [12]. Os CADs foram e ainda sdo muito utilizados, como no diagnostico do cancer de
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mama, por serem sistemas geralmente auténomos e direcionados para entregar uma tnica
resposta [13].

Devido ao seu crescimento, a radiémica tem despertado o interesse nao somente
de pesquisadores, mas também de médicos que estao na pratica clinica do dia-a-dia.
De acordo com Wibmer et al. [14], os médicos radiologistas consideram a radidmica uma
ferramenta de auxilio no diagnostico de tumores agressivos e raros. Wibmer et al. relatam
em seu trabalho sobre a capacidade da anélise radiomica em distinguir tecidos benignos
e o nivel de agressividade do cancer de prostata [14|. Considerando a possibilidade de
radiologistas contribuirem com a formacao de banco de dados no apoio, no suporte e
em decisoes futuras, ferramentas radiomicas tém sido desenvolvidas para utilizagdo no
trabalho clinico diario. Coroller et al. [15] também apresentam a radidmica como uma
ferramenta de avaliacao do prognostico do paciente nos casos de cancer de pulmao e
cerebral do tipo glioblastoma.

Abordando um pouco mais os estudos em radiémica, Liu et al. [8] destacam em
sua pesquisa diversas areas do corpo humano tais como, mama, tireoide e carétida, onde
ela tem sido amplamente utilizada. Ren et al. [16] construiram uma assinatura radio-
mica de cabeca e pesco¢o baseada em imagens pré-operatério de RM visando identificar
o estagio do cancer, e verificaram que essa assinatura em imagens ponderadas em T1
pos-contraste e imagens ponderadas em T2 obtiveram bom desempenho. Zhou et al. [17|
utilizaram um modelo de aprendizagem profunda tridimensional em cancer de nasofa-
ringe para prever metastases linfonodais. A incidéncia do cancer de pulmao, 6rgao que
exerce funcoes essenciais ao corpo humano, apresenta um elevado crescimento mundial,
e representa um dos indices de maior mortalidade. Portanto, o pulmao tem sido objeto
de grande estudo pela radiémica no diagnoéstico, tratamento e prognostico [18]|. Aerts
et al. [19] em um de seus trabalhos de maior destaque, extrairam 440 caracteristicas de
TC de 1.019 pacientes e descobriram que muitas das caracteristicas radidmicas estavam
correlacionadas com o estégio geral, o estagio T (triagem), o estagio E (estadiamento) e o
estagio M (monitoramento) do cancer de pulmao. Além disso, Coroller et al. [15] e Zhou
et al. [20] desenvolveram trabalhos semelhantes utilizando a radiomica a distancia para
predizer metastase em pulmao, sendo que o primeiro analisou 182 pacientes nos Estados
Unidos com diagnéstico patologico de adenocarcinoma, e o segundo avaliou 348 pacientes
da China com fatores de risco clinico identificados.

Outro 6rgao extremamente importante no corpo humano, e com maior incidéncia
de casos em mulheres no mundo, é a mama. Estudos renomados em radiémica aliados
a informagoes clinicas do paciente tém se destacado na deteccao precoce do cancer de
mama, no auxilio ao tratamento de cancer de mama e no auxilio ao prognoéstico do cancer
de mama. O cancer de mama pode ser diagnosticado por varias modalidades de exames,
como ultrassonografia (US), TC, mamografia e RM, sendo estes utilizados em pesquisas

para a previsao do subtipo de cancer |21, 22]. Antropova et al. [22] propuseram unir as
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caracteristicas de mamografia, US e RM com o intuito de obter um melhor diagnéstico
de cancer de mama. A ideia da proposta era proporcionar ao paciente uma abordagem
nao invasiva para a previsao do linfonodo sentinela. A maioria dos estudos radidomicos
atuais em mama tém se concentrado na resposta a terapia do paciente [23]. Chan et
al. [23| apresentaram uma técnica automatizada para prevenir falhas no tratamento em
pacientes em estado inicial utilizando caracteristicas extraidas de imagens de RM pré-
operatorio. Por fim, vale o registro de estudos radiémicos com foco no prognéstico do
cancer de mama, como revelam Park et al. apds o desenvolvimento de uma assinatura
radiomica combinando dados da RM e dados clinicos do paciente para uma estimativa
individualizada da sobrevida livre da doenca [24]. Véarios outros exemplos de aplicagao de
analise radidomica em outros 6rgaos suscetiveis ao cancer, como figado, intestino, prostata e
regiao colorretal, cuja doenca acomete diariamente milhares de pessoas, foram publicados
na literatura [§].

A palavra radidmica é originada do termo em inglés radiomics, cujo sufixo omics
refere-se ao estudo detalhado de moléculas biologicas [11]. Porém, no ambito das ciéncias,
a radiomica tem se tornado popular por permitir o estudo de uma alta complexidade de
dados. A anélise radidmica, em conjunto com a medicina de precisao, biologia molecular
e novos biomarcadores.

Além do que foi citado na secao 1.1 acerca das estimativas que representam o
niumero de casos de cancer no Brasil, outro dado alarmante é mostrado por Siegel [25], o
qual relata que os Estados Unidos apresentam em média, 1,6 milhao de novos casos de
cancer por ano. Como a maioria desses pacientes sao submetidos a exames como RM, TC
e PET, que geram imagens digitais, esforgos tém sido dirigidos para a criacao de grandes
bancos de dados. Embora a radiémica ainda necessite ser melhor explorada e elucidada,
esse grande conjunto de dados podera proporcionar um aperfeicoamento nos tratamentos.

A radiémica sempre apresenta desafios e novas oportunidades [26, 27|, mesmo
sendo reconhecida por possuir um conceito simples (extragao de caracteristicas quantita-
tivas) e ser uma etapa objetiva, todo um conjunto de agoes sdo ilustradas na Figura 2.1

e serao melhor descritas no Capitulo 3.

2.2 Extracao de caracteristicas quantitativas em tumo-

res cerebrais

O uso de sofisticadas ferramentas computacionais tem possibilitado a extracao
de caracteristicas quantitativas e a constru¢ao de modelos com potencial para o diagnos-
tico, prognostico e estudos sobre o cancer [28]. Park et al. [28] registram ter encontrado
189 artigos publicados com o termo radiomica, em inglés radiomics, dentre os quais 51

apresentavam as palavras diagnostico, prognoéstico, predicao e estudaram o tumor do tipo
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Aquisi¢do da Identificacdo Extracdo de Validagdo de
Imagem da ROI caracteristicas caracteristicas

700 0204 06 0810

Figura 2.1: Inicialmente realiza-se a aquisicao da imagem. No exemplo apresenta-se uma
RM de cérebro com ponderacao em T2 e corte axial. Em seguida identifica-se a regiao
de interesse, que pode ocorrer de forma manual, semi-automatica ou automatica. Neste
exemplo, identifica-se um LGG. Posteriormente aplicam-se algoritmos de extracao das
caracteristicas radiomicas. Por fim ocorre a validacao dessas caracteristicas por meio de
métodos matematicos e estatisticos utilizando abordagens de aprendizado de méquina.

glioma.

Em neurooncologia diversos estudos tém sido conduzidos em relagao a extracao
de caracteristicas quantitativas e anélises radiémicas. Suh et al. [4] apresentam varios
estudos focados em diagnostico, prognostico e predicao de diagnoésticos como diferencial.
Zhang et al. [29] focam seus estudos na classificagdo molecular e analise de sobrevivéncia
do paciente. Park et al. [28| revelam que nos 51 principais artigos estudados em neuro-
oncologia, 90,1% apresentam estudos sobre os gliomas. Destes, 47,1% sao glioblastomas,
29,4% sao LGG e os demais sdo tumores nao gliais.

Zhou et al. [30] destacam estudos em anéalise de extracao de caracteristicas atra-
vés de uma abordagem interdisciplinar, e revisam estudos radiolégicos que interpretam
imagens de tumores cerebrais através de modelos computacionais, como visao computa-
cional e aprendizado de maquina, e apresentam novas percepcoes clinicas. Os autores
registram as estratégias que mais tém sido utilizadas para extragao de caracteristicas em
imagens para diferentes finalidades clinicas, além de apresentarem uma discussao sobre
as contribuicoes de aprendizado de méaquina.

Imagens radiologicas sao capazes de gerar uma quantidade expressiva de informa-
¢oes, sendo elas relatadas no Ambito qualitativo e subjetivo. Gillies et al. [11] ressaltam
uma clara demonstracao de que o processo de extragao de caracteristicas quantitativas
visa aperfeicoar a compreensao acerca de tumores cerebrais. Arrays de caracteristicas
quantitativas em imagens podem ser utilizados para validar biomarcadores e caracterizar
a ocorréncia intra tumoral durante o tratamento do paciente [31]. Como modelos compu-
tacionais tém se tornado uma tecnologia capaz de identificar, analisar e validar recursos
analiticos extraidos de imagens de cancer, novas percepcoes sobre fatores de risco, respos-
tas precoce ao tratamento e adaptagoes de estratégias ao tratamento foram identificadas
através de pesquisas [26].

Além de descreverem a importancia da visao computacional na extracao de ca-

26



racteristicas quantitativas de imagens, Lambin et al. [27] também destacam a importancia
de que praticamente 100% das caracteristicas extraidas encontram-se na ROI, local que
normalmente engloba todo o tumor ou regides especificas dele. As caracteristicas extrai-
das de imagens podem ser quantificadas e traduzidas radiologicamente quanto & forma
volumeétrica do tumor e & dindmica da aparéncia visual. Lowe [32] utiliza a fungao de di-
ferenca da Gaussiana para calcular através da detecgao de pontos-chave a transformagao
de caracteristica invariante de escala, um calculo da forma do tumor. Ou seja, durante o
tratamento, o autor quantificou alteragoes sutis de quanto o tumor estava mais redondo
ou mais eliptico.

Trabalhos como o de Zacharaki et al. [33] mostram como as técnicas computacio-
nais tém sido largamente reproduzidas para extragao de caracteristicas de lesoes tumorais
em imagens de RM. De fato, devido a sua precisao, tais técnicas vém sendo utilizadas na
analise clinica de exames de imagens. Yun et al. [34] propdem um descritor de caracteris-
ticas biologicas, em que o conhecimento radiolégico de caracteristicas era transferido para
hipoteses bioldgicas. Por exemplo, em um estudo, os autores levantaram a hipotese de que
caracteristicas farmacocinéticas oriundas da RM poderiam ser potenciais biomarcadores
para diferenciar resultados obtidos entre tratamentos de radioterapia e quimioterapia.
Ou seja, em seu descritor, sugere-se que caracteristicas de uma doenga inspira a sugerir
caracteristicas biologicas. Em termos comparativos, Zhou et al. [35] utilizam caracte-
risticas extraidas das imagens de RM e inspiradas na biologia para definir a variacao
espacial, distribui¢ao dos dados e evolucao temporal de um tumor. De acordo com os
autores, informagcoes prognoésticas distintas podem ser resultantes das variagoes espaciais
entre sub-regioes tumorais. Além disso, o acompanhamento de alteragoes temporais pode
revelar diferentes respostas fisiologicas durante a radioterapia em regioes de baixa e alta
perfusao em gliomas. Os autores de Zhou et al. [36], propéem um novo espago de imagens,
sendo assim uma nova forma de quantificar as regioes e sub-regides tumorais através do
realce de contraste local, area de edema e vascularizacao em RM.

Outras aplicagoes importantes da radidémica sao as pesquisas envolvendo o trata-
mento gendmico em imagens, denominado radiogendmica, que representa uma associa¢ao
entre biomarcadores de imagens e caracteristicas genémicas de uma doenca. O grande
objetivo desta associacao é permitir uma avaliagao nao invasiva através da extracao de
caracteristicas em substitui¢ao aos resultados dos testes moleculares [37|. Alguns estudos
mostram que o uso de caracteristicas quantitativas extraidas através da RM de volumes
inteiros de tumores podem distinguir atividades moleculares (fluxo sanguineo e densidade
molecular), por exemplo dos glioblastomas e seus subtipos [38].

Outros estudos realizaram a extracao de caracteristicas através de imagens para
mostrar a codelegao cromossdmica 1p/19q. Por exemplo, Akkus et al. [39] extrairam dados
das imagens de TC a partir da varredura das regides de interesse (ja segmentadas por

meédicos radiologistas) utilizando uma rede neural convolucional (do inglés, convolutional
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neural network (CNN)). J& no estudo conduzido por Zhang et al. [40], dois radiologistas
realizaram a segmentagao manual das regioes de interesse em cortes axiais, fatia a fatia,
posteriormente validadas por outros dois radiologistas seniores, e entao foi aplicada a
ferramenta LIFEx Soft [41] para extracao de 40 caracteristicas radidomicas de primeira e
segunda ordem. Em sua recente publicacao do ano de 2021, Decuyper et al. desenvolveram
um processo automatizado para segmentacao de tumores cerebrais e previsao do grau do
glioma, IDH e codelegao 1p/19q. Os autores reuniram alguns datasets e utilizaram CNN
com arquitetura U-Net 3D para classificacdo das estruturas. E importante reforcar que
métricas convencionais de ML (acuracia, sensibilidade, especificidade e precisao) foram

utilizadas para amostrar os resultados [42].

2.3 Inteligéncia artificial no auxilio ao diagnéstico por
imagem

Dentro das ciéncias exatas, temos as areas de engenharias, ciéncias da compu-
tacao, dentre outras que estudam a IA. Atualmente, através de técnicas, mecanismos,
algoritmos, modelos matematicos, e probabilidade e estatistica, a IA busca conceder aos
equipamentos a capacidade de aprender o conhecimento de um especialista. Apesar do
mito de que o computador pode trabalhar como o cérebro humano, as avancadas pesquisas
em neurociéncia ainda apontam que isto nao é viavel. Sem duvida a IA esté se relacio-
nando com as ciéncias da satude e suas inumeraveis pesquisas. Por ser capaz de processar
grande quantidade de informagao, principalmente no diagnostico por imagem, esta tec-
nologia tem ganhado a atencao dos profissionais da satude. A utilizacao da TA esté sendo
oportunamente utilizada em outras areas médicas, tais como laboratorial, educacional,
controle e alerta de doengas, medicina intensiva, telemedicina, dentre outras [43].

Basicamente, a IA em medicina atende duas frentes:

e Sistemas especialistas em apoio a decisao: sao aqueles que apoiam o profissional da
saude em uma decisao. Por exemplo, a identificacao de caracteristicas que sugerem

um tumor cerebral.

e Sistemas especialistas inteligentes: sao aqueles que nao necessitam do auxilio do ser

humano para execugao. Por exemplo, reconhecimento facial.

Topol [44] apresenta uma visao futurista do uso da IA na prética médica, citando
que, em pouco tempo, as pessoas estarao consultando um sistema de IA antes de consultar
um médico para procedimentos padrao. Segundo ele, a grande quantidade de informacoes
clinicas e registros médicos que estao sendo armazenados eletronicamente possibilitarao
aplicacoes de TA serem usadas cada vez mais na medicina. O autor ainda afirma que essas

aplicagoes poderao mudar a forma em como os profissionais da satude abordam a solucao
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de problemas clinicos. Porém, inimeras indagacoes e preocupacgoes precisam ser avaliadas
e validadas por questoes regulatorias.

Alguns trabalhos iniciais em [A aplicada a medicina apresentam comparativos
inevitaveis entre a execucao do algoritmo proposto como solu¢ao para determinado pro-
blema e a conclusao pelo profissional da satude. Mukherjeedare [45] apresenta o relato
de um pesquisador da Stanford University, que através da classificacao de médicos der-
matologistas, construiu um banco de dados de 130 mil imagens de lesoes da pele. Com
uma RNA| ele identificou padroes nas lesoes através das caracteristicas extraidas. Logo
apos o treinamento pela RNA, foram utilizadas 14 mil imagens para reconhecimento de
3 classes: lesoes benignas, lesdes malignas e lesoes com crescimentos nao cancerosos. A
RNA acertou 72% contra 66% de acerto dos médicos dermatologistas.

O Google, subsidiario da holding Alphabet Inc., desenvolve projetos em A com
foco na medicina. Dentre esses projetos, vale destacar dois [46]: o primeiro, um algoritmo
capaz de distinguir diversos tipos de cancer no ser humano, obtendo resultado de 89%
de precisao contra 72% de médicos especialistas sem limite de tempo. Os testes tém sido
realizados por uma equipe de pesquisadores da Universidade de Nova York e a ferramenta
estd sendo chamada de Inception V3. Os desenvolvedores do Google utilizaram Deep
Learning (DL) para reconhecimento de mutagoes genéticas dentro do tumor através de
imagens e, como fonte de treinamento, forneceram ao algoritmo milhares de imagens de
laminas histologicas obtidas do The Cancer Genome Atlas (TCGA). O segundo projeto é
a utilizacdo da IA para deteccao de cancer de pulmao em estagio inicial de pacientes com
historico de tabagismo. Nos Estados Unidos a taxa de mortalidade de pessoas por ano
com cancer de pulmao é elevada. Para este estudo, foram treinadas 42.290 imagens de
TC de aproximadamente 15 mil pacientes. Na execucao do algoritmo, foram fornecidas
apenas informacgoes das classes dos pacientes, ou seja, quem tinha cancer ou nao. Para
este teste, foi realizado um comparativo entre os resultados do algoritmo e a analise por 6
médicos radiologistas. Na conclusao do projeto, o Google cita que tanto na avaliagao de
uma Unica TC de um paciente quanto na avaliacao de um conjunto de TC do paciente, o
Inception V3 apresentou melhores resultados, sendo 5% melhor na deteccao do cancer e
11% melhor no reconhecimento dos falsos positivos.

Através das técnicas de ML, a extragao de caracteristicas em imagens (mais es-
pecificamente a andlise radidmica) fornece uma abordagem radiologica para desvendar
caracteristicas preditivas. O objetivo principal da analise radidémica é ajudar no diag-
nostico, prognostico e sobrevida do paciente com cancer. Sendo assim, as informacoes
extraidas podem ser associadas a outras informacoes do paciente, tais como o desfecho
clinico do paciente. Sendo assim, as técnicas de ML podem ser escolhidas para proceder
a classificacao dos dados do paciente considerando o histérico de informacoes clinicas,
gendmicas, biologicas ou imagens obtidas do individuo. Essas técnicas serao apresentadas

no Capitulo 3. Em um estudo para previsao do tempo de sobrevivéncia do paciente com
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glioblastoma [47], além dos dados clinicos e dados qualitativos (como lesdes multifocais,
forma do tumor e area de edema), foram utilizados biomarcadores quantitativos. Com
a utilizacao de DL, os autores sugeriram, apds o treinamento dos dados juntamente com
caracteristicas extraidas das imagens de RM com ponderagao (protocolo de imagens que
fornece informagoes complementares) em T2 e Flair, dois grupos de pacientes: aqueles
com sobrevivéncia de longo prazo (maior que 400 dias) e com sobrevivéncia de curto prazo
(menor que 400 dias).

Zacharaki et al. [33] desenvolveram um estudo com objetivo de identificar e dife-
renciar tumores cerebrais: gliomas do tipo II, tipo IV e metastases. Os autores apresentam
o desenvolvimento do estudo desde a definicao da ROI, extracao das caracteristicas quan-
titativas através de imagens de RM de perfusao, selegao das caracteristicas e classificagao.
O algoritmo support vector machine (SVM), foi utilizado em um conjunto de 102 tu-
mores cerebrais, ambos diagnosticados histologicamente. Destes, 34 eram glioblastoma.
Apos execucao do algoritmo com validagao cruzada, obtiveram os respectivos percentuais
de acertos na diferenciacao dos gliomas de grau II e grau IV: 88% de precisao, 85% de
sensibilidade e 96% de especificidade.

Akai et al. [48] desenvolveram um estudo para prever a sobrevida global de pacien-
tes com carcinoma hepatocelular ressecavel, ou seja, um tipo de cancer de figado maligno.
Para esse estudo, foram utilizadas imagens de TC de 127 pacientes, sendo 97 homens e 30
mulheres, com idade média de 68 anos. Os respectivos tumores foram segmentados e, logo
apos, foram extraidas as caracteristicas de textura com um filtro Laplacian of Gaussian
(LoG). Em seguida, ocorreu o treinamento com o algoritmo random forest (RF) utili-
zando validagao cruzada de tamanho 5. Dentre as 96 caracteristicas de textura extraidas,
o algoritmo foi treinado com 15 caracteristicas para a determinacao da sobrevida global
do paciente e com 8 caracteristicas para determinagao da sobrevida do paciente livre da
doenca. Em seu resultado, os autores relatam ter identificado dois grupos de pacientes,
um de baixo risco e outro de alto risco individual de previsao da doenga. Registram
ainda uma combinagao satisfatoria entre caracteristicas radiomicas e o algoritmo RF para
predizer o prognostico de pacientes com carcinoma hepatocelular ressecavel.

Por fim, cita-se duas pesquisas utilizadas como base para o desenvolvimento dos
experimentos apresentados no Capitulos 4, desta tese de doutorado. Ambas foram pu-
blicadas no ano de 2017, sendo que a primeira [49] propoe identificar a codelecao do
cromossomo 1p/19q. Segundo os autores, foi desenvolvido um algoritmo para fazer um
reconhecimento visual das imagens de RM ponderadas em T1 e T2 de 80 pacientes diag-
nosticados com gliomas e marcagao genética. Em sequéncia o algoritmo SVM foi utilizado
para classificacao e os autores apresentam os resultados no nivel de confianca com 95%.
Em T2, (0.46 - 0.89) de precisao, (0.39 - 0.80) de sensibilidade e (0.57 - 0.94) de especi-
ficidade. Aos mesmos conjuntos de imagens em T2, neurorradiologistas acertaram 77%.

Na segunda publicacao [39], os autores propuseram uma CNN para predizer a codelegao
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do brago cromossémico 1p/19q, em gliomas LGG através de imagens de RM pondera-
das em T1 poés-constraste e T2 de 159 pacientes, sendo 102 pacientes codeletados e 57
nao-deletados, todos diagnosticados por biopsia. O conjunto de imagens foi dividido em
treinamento, validagao e teste. Ao conjunto de treinamento foram aplicadas técnicas de
aumento de imagens através de deslocamento translacional, inversoes horizontal e vertical
e rotagoes. Apos o treinamento e validagao das imagens, o resultado dos testes apresentou
87,7% de acuracia, 93,3% de sensibilidade e 82,2% de especificidade.

31



Capitulo 3
Conceitos Fundamentais

Neste capitulo serao apresentados os conceitos de algumas técnicas de pré-processamento
que foram utilizadas neste estudo para o desenvolvimento do trabalho proposto. Algumas
pesquisas mais recentes e com crescente utilizagao na literatura abordando a utilizacao

das mesmas serao apresentadas para demonstrar importancia dessas técnicas.

3.1 Tumores cerebrais

Os tumores cerebrais referem-se ao crescimento anormal de células dentro do cra-
nio, ou ainda podem ser identificados de acordo com seu local de surgimento, como por
exemplo tumores que nascem de células do sistema nervoso ou das membranas que pro-
tegem o cérebro. Em sua grande maioria, sao tumores benignos. Aqueles que nascem
do tecido cerebral sao conhecidos como tumores primérios e os tumores que surgem das
meninges (membranas que recobrem o cérebro) sdo também conhecidos como meningio-
mas. Além disso, existem os tumores que nascem em outros 6rgaos do corpo humano,
como mama, pulmao, figado, e se implantam dentro do SNC, caracterizando as chamadas
metastases. Atualmente, 4% dos 6bitos em decorréncia do cancer estao relacionados aos
tumores cerebrais, sendo catalogados mais de 100 tipos desses tumores, que recebem o
nome de acordo com a célula na qual se desenvolvem [1].

Para um tratamento neuro-oncologico eficaz é necessaria a identificacao do tipo do
tumor, e uma das formas mais eficientes de identifica-lo é realizar a retirada de parte desse
tumor e encaminhé-la para avaliacao patologica, denominada bidpsia. De fato, a bidpsia
¢ considerada uma importante etapa neuro-cirturgica, além de permitir a descompressao
do cérebro e a realizagao de ressec¢ao (0 maximo possivel).

Conforme classificacao da OMS, os tumores que surgem no SNC apresentam ca-
racteristicas histologicas que refletem seu nivel de agressividade [3] e s@o classificados como
tumores de baixo grau (LGG) e tumores de alto grau (HGG). O LGG representa tumores
que apresentam um crescimento relativamente lento (menor agressividade), enquanto os

HGG sao tumores altamente destrutivos e com réapido crescimento (maior agressividade).
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Ambos se iniciam a partir de células gliais ou astrocitos, conhecidos por sua funcao de
suporte, nutricao e protecao aos neurdnios, e equivalem a 30% de todos os tumores do
SNC. Dentre os LGGs, os mais comuns sao os oligodendrogliomas e os astrocitomas, ja
entre os HGGs destaca-se o glioblastoma [3, 50]. A Figura 3.1 apresenta exemplos de
gliomas do SNC.

Figura 3.1: Imagens de RM exemplificando gliomas através de cortes axiais (a)LGG -
oligodendroglioma e (b)HGG - glioblastoma, ambas as imagens em ponderagao T1 pos-

contraste [51].

Em sua atualizagao de 2016, a OMS recomenda uma classificagdo integrativa,
acrescentando marcadores moleculares e genéticos as caracteristicas histologicas dos tu-
mores, permitindo uma melhor adequacao da terapia de pacientes, melhor classificacao
para ensaios clinicos e estudos experimentais e uma categorizagdo mais precisa [3]. Dessa
forma, atualmente os tumores do tipo oligodendroglioma sao caracterizados pela codele-
¢ao dos cromossomos 1p/19q, enquanto que os astrocitomas nao apresentam essa codele-
gao cromossdmica. Alguns estudos mostraram que a codelegdo dos cromossomos 1p/19q
deve ser considerada como importante marcador molecular tumoral preditivo de resposta
ao tratamento quimioradioterapico e maior sobrevida em comparacao aos tumores nao-
codeletados [52].

Em uma analise invasiva, apos realizacao de exames de RM ou TC e obtém-se o
diagnoéstico de cancer, muitas vezes torna-se necessario fazer uma biépsia para determinar
com precisao que se trata de um glioma e o tecido da biopsia é usado para executar
testes para determinar as caracteristicas genéticas do glioma. Em uma classificagao nao
invasiva, uma das alteragoes genéticas possiveis poderia ser a codelegdo 1p/19q. Essa
mutagao genética consiste na perda do brago curto do cromossomo 1 (1p) e do brago
longo do cromossomo 19 (19q). Se um paciente é positivo para essa codelegdo 1p/19q,

isso estabelece o diagnodstico de oligodendroglioma, o que indica um melhor prognoéstico e
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uma melhor resposta ao tratamento. A Figura 3.2 encena a codele¢ao 1p/19q.
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Figura 3.2: Processo de ocorréncia da codele¢cao 1p/19q na célula. Em (a) os 2 pares
de cromossomos 1p/1q e 19p/19q, em (b) a dele¢ao do brago cromossémico 1p no par
1p/1q e a dele¢ao do brago cromossémico 19¢q no par 19p/19q e em (c) a identificacao da
codelec¢ao 1p/19q.

3.2 Processamento digital de imagens

A ciéncia médica tem sido impactada por um grande crescimento tecnolégico nos
ultimos anos. Além disso, destaca-se o avango conquistado a partir da analise e proces-
samento de imagens médicas, haja visto seu rapido progresso em tratamentos guiados
por imagens e o crescimento de técnicas de diagnostico assistido por computador. O
grande foco de PDI em diagnéstico por imagens esta no processamento, analise, extragao,
quantificacao e interpretacao dos 6rgaos e estruturas do corpo humano. Enxerga-se um
avanco do PDI na detecgao, no diagnostico, no progndstico e na resposta ao tratamento
do cancer [53].

Diferentemente de uma imagem convencional, que normalmente possui resolucao
de 8 bits com trés canais de cores (vermelho, verde e azul), uma imagem médica apresenta
uma resolucao de contraste em tons de cinza. Atualmente, os equipamentos produzem
imagens com 12 e 16 bits, ou seja, chegando a 65.536 tons de cinza, versus os 8 bits (256
niveis de cinza) de contraste nos equipamentos produzidos até o ano 2000. Geralmente,
imagens obtidas diretamente dos aparelhos de diagnostico por imagem sao cruas (raw,
em inglés), e ap6s alguma técnica de processamento digital, se transformam em um ar-
quivo digital e estarao prontas para serem apresentadas aos profissionais da satiide para
diagnostico. Dependendo do fabricante, modelo do equipamento e software de captura de

imagens as caracteristicas das imagens podem sofrer variagao [54]. A Figura 3.3 apresenta
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um exemplo de uma imagem de raios-x crua capturada apos emissao do feixe de raios-x e
a mesma imagem disponibilizada para avaliagao médica apds processamento pelo software

do equipamento médico.

Imagem Crua Imagem pos processamento

Figura 3.3: Exemplo de uma imagem de raios-x crua e seu processamento digital - imagem

de dominio publico disponivel em: http://www.agfahealthcare.com.

O corpo humano permite a aquisicao de dados e produz grande quantidade de
informacoes acerca de suas propriedades, sendo caracterizado como um sistema complexo
e intrincado. Dessa forma, torna-se um enorme desafio a aquisicao, o processamento e
a exibicao das informacoes deste sistema. Tais informacoes permitem aos procedimentos
médicos uma andlise e interpretacao mais apurada a fim de auxiliar no diagnostico e
prognoéstico do paciente. Quando ha interagao entre os tecidos ou 6rgaos com algum tipo
de técnica de radiodiagnostico, por exemplo a RM, as imagens sdao geradas. Através de
técnicas diferenciadas, pode-se visualizar a anatomia (estrutura) do corpo e suas fungoes
(fisiologia).

Normalmente, imagens médicas digitais nao sao apropriadas para serem visuali-
zadas diretamente, sem qualquer tipo de processamento. Mesmo apdés um procedimento
de reconstrugao, pode ser necessario realizar um pré-processamento da imagem para que
a mesma passe por realce, correcao, melhora no contraste, ajuste de pixels, reducao de
ruidos, dentre outras técnicas que, em situagoes especificas, podem demonstrar mais efi-

ciéncia.

3.3 Plataforma PyRadiomics

Para o cérebro humano, reconhecer objetos por meio dos olhos é uma tarefa

relativamente facil. Entretanto, com os sistemas computacionais é diferente, pois héa a
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necessidade de um algoritmo para analise dos pixels de uma imagem.

3.3.1 Segmentacao do volume de interesse

Ao avaliar uma imagem a procura de uma anormalidade, um médico analisa
as caracteristicas daquela regiao de interesse cuidadosamente para ser preciso em seu
diagnostico. No entanto, esta tarefa torna-se cansativa, e muitas vezes, demorada.

Em termos computacionais, esta tarefa de separacao da imagem em regioes de
interesse que possuem caracteristicas semelhantes é denominada segmentacao. Bordas,
texturas e luminancia do pixel sao caracteristicas basicas buscadas em ROI por algoritmos
computacionais. Estes algoritmos sao responsaveis pela separagao das ROI nas imagens
para que, posteriormente, outras tarefas tais como classificagdo e reconhecimento de pa-
droes possam ser realizadas. A etapa de segmentacao de imagens é reconhecida como
uma das mais dificeis de se realizar em processamento de imagens. Ela pode determinar o
sucesso ou o fracasso das etapas seguintes [55]. A Figura 3.4 ilustra uma demonstragao de
uma segmentacao utilizada a partir do Capitulo 4 desta tese de doutorado na elaboragao

do projeto de anélise radiémica da codele¢ao cromossomica 1p/19q.

(b}

Figura 3.4: Imagem de RM do cérebro com tumor do tipo LGG com sua respectiva
segmentacao sendo a) corte axial com ponderagao em T2; b) segmentagao do tumor; c)

imagem original com regiao segmentada em destaque.

Neste estudo, nao foi necessério realizar a etapa de segmentacao das imagens. As
imagens adquiridas no TCIA jé estavam acompanhadas de suas respectivas segmentagoes,
também denominadas mascaras. Foi necessario apenas a conversao do tipo de imagem de
DICOM para nearly raw raster data (NRRD) para que a biblioteca PyRadiomics pudesse
realizar a extracao das caracteristicas. Maiores detalhes dessa extracao serao abordados

na secao seguinte e no Capitulo 4.
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3.3.2 Extracgao de caracteristicas - PyRadiomics

A extragao de caracteristicas é uma etapa normalmente subsequente & realiza-
¢ao da segmentacao de uma ROI, sendo responsavel pela descrigao e representagao da
regiao ou imagem analisada, que em seguida poderd passar por algum outro processa-
mento ou execucao de algum algoritmo de classificagao. Computacionalmente, ela requer
muito esforgo, pois as imagens médicas armazenam informagoes complexas. Conforme
estudo prévio [53|, a extragdo automética de caracteristicas que possa definir a esséncia
da imagem é um desafio.

Duas formas de extrair informagoes de uma imagem podem ser consideradas,
sendo a primeira delas a representagao da regiao de interesse por meio das caracteristicas
externas, por exemplo, bordas, formato, contorno, dentre outras, e a segunda a repre-
sentacao interna da regiao de interesse, que tem como foco principal as propriedades dos
pixels, por exemplo, textura, valores dos tons de cinza e outros [55].

Para descrever as caracteristicas de um objeto, podem ser utilizados varios mé-
todos. Haralick et al. relatam a utilizagao de sequéncias de coordenadas cartesianas,
momentos angulares, invariantes de momento Hu e coeficientes gerados por transforma-
das wavelet [56].

A textura representa um dos principais métodos utilizados para a descricao das ca-
racteristicas de uma imagem médica, sendo ela a combinagao entre magnitude e frequéncia
da variacao dos niveis de cinza de determinada imagem. Trés propriedades sao impor-
tantes para a caracterizagdo da textura em uma imagem: i) o contraste local, que define
a diferenca entre os niveis de cinza mais claro e mais escuro entre os pixels vizinhos; ii)
a orientacao, que esté associada ao direcionamento dessas regidoes mais claras ou mais
escuras; e iii) a escala, que traz dependéncia entre as regides mais claras e mais escuras,
ou seja, pode apresentar texturas mais finas ou mais grossas [57].

Para Gonzalez e Woods [55], a textura tem trés fungdes em processamento de
imagens, sendo elas: i) fungao espectral, a qual detecta periodicidade global e identifica
os picos de alta de energia no espectro baseada no espectro de Fourier; ii) fun¢ao esta-
tistica, onde um conjunto de métricas extraidas localmente define a textura; e iii) funcao
estrutural, que traz a ideia de repetitividade e regularidade.

Nesse sentido, a radidmica pode quantificar um elevado namero de caracteristicas
de forma e textura. Suas tecnologias tém como finalidade principal extrair dados quan-
titativos que possam ser mais facilmente usados para posterior classificacao, mineragao
e visualizacao com métodos de TA, algoritmos de ML e, consequentemente, tornando-se
importante no apoio a decisdo clinica [58| e previsao de prognostico de tumores intracra-
nianos e classificacao pré-cirurgica [59]. O potencial da radiémica, em conjunto a essas
metodologias, baseia-se na capacidade de reconhecer padroes através das caracteristicas

extraidas automaticamente. Nesse contexto, os dados quantitativos extraidos por ana-
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lise radidémica podem refletir em caracteristicas histopatologicas e genéticas de tumores.
Exemplo disso esté nos trabalhos apresentados no Capitulo 2, os quais avaliam tumores
em diversas anatomias do corpo humano e fornecem informacgoes complementares para
apoio na decisao dos profissionais da satude, em especial & area da oncologia [60].

Van Griethuysen et al. identificaram uma auséncia de padronizacao nas carac-
teristicas radidmicas extraidas das imagens; em funcao dessa situagao, implementaram,
por meio de conhecimento matematico e de engenharia, a biblioteca PyRadiomics [61],
uma plataforma de cédigo-fonte aberto para extragao de caracteristicas radidmicas, com
principal aplicabilidade em imagens médicas. A PyRadiomics foi implementada em lin-
guagem de programacao Python, que pode ser instalada em qualquer sistema operacional
e vem sendo intensamente utilizada para computagao cientifica e ciéncia de dados. A Py-
Radiomics, além de ser uma plataforma flexivel na analise de dados, possui uma interface
back-end que permite manipulacao das caracteristicas radidmicas em lote e uma auto-
macao no processamento das mesmas, podendo ainda ser utilizada através da ferramenta
3DSlicer, uma interface front-end simples, de c6digo aberto e gratuita para processamento
de imagens médicas [62]. Ainda em [61], os autores demonstram a utilizagdo da extracao
de atributos radidomicos na caracterizacao de lesoes benignas e malignas de pulmao.

Toda a documentacao da PyRadiomics pode ser acessada livremente!, bem como
sua arquitetura, fluxo de trabalho, versoes, instrucoes de instalacao, videos complementa-
res, dentre outros. A Figura 3.5 ilustra um pipeline completo apresentado pela plataforma
PyRadiomics, no qual a extragdo dos descritores radidémicos esté incluida. As etapas sao:
aquisicao da imagem, segmentacao da lesao, extracao das caracteristicas e, por fim, a

analise e interpretacao dos dados.

FEATURE
CLASSES

Firatorder

— FEAE /
s JE

Image acqutst_uon PyRadiomics platfiorm Data_ al"la!ysts &
& segmentation association studies

Figura 3.5: Etapas de um pipeline apresentado pela plataforma PyRadiomics [61].

Segundo Van Griethuysen et al. [61] a execugao da PyRadiomics pode ser descrita
em 4 etapas:

1) Carregamento da imagem e da mascara de segmentagao do tumor - nesta

Thttps://pyradiomics.readthedocs.io/en /latest /
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etapa, imagens de RM, TC ou PET em formato DICOM, NRRD ou NIFTI (padrao
de imagens que permite uma melhor operacionalizagao de imagens e dados médicos) do
cérebro juntamente com sua respectiva ROI (denominada mask pela PyRadiomics) sao
carregadas e lidas pela plataforma. A PyRadiomics suporta a entrada de uma tnica fatia
(2D) ou conjunto volumétrico (3D). Os cortes radiograficos podem ser nos planos axial,
coronal ou sagital, enquanto os protocolos (as chamadas ponderagoes) podem ser T1,
T1 pos-contraste, T2, Flair e outras. Ambas as informacoes relacionadas aos planos de
corte da imagem e protocolos serao melhor detalhadas na segao 3.6.1. O plano axial e os
protocolos T2 e Flair sao os mais utilizados para extracao de caracteristicas radiomicas,
pois permitem melhor visualizagao de liquidos e patologias (tumores).

2) Pré-processamento da ROI - a PyRadiomics utiliza a biblioteca SimpleITK, um
conjunto de ferramentas de co6digo aberto muito empregado para tratamento de imagens.
Uma de suas principais funcionalidades consiste no suporte a diversos formatos de ima-
gem, a grande variedade de recursos para forma e textura, além de varias opgoes de
reamostragem do voxel (elemento de volume, é a contrapartida 3D do pixel, que é um
elemento de imagem 2D) isotrépico (o qual indica que o objeto possui 0 mesmo tamanho
em todas as dimensoes), revelando distancias iguais entres os voxels vizinhos em todas as
diregdes [63].

3) Extracao das caracteristicas - Inicialmente, a plataforma PyRadiomics retorna 120
caracteristicas radiomicas extraidas originalmente por meio de suas sete classes. Os filtros
posteriormente citados podem ser aplicados ou nao. Se aplicados, a plataforma PyRa-
diomics retorna além das caracteristicas originais, as caracteristicas de cada classe com
seus respectivos filtros. A Tabela 3.1 exibe alguns exemplos de caracteristicas radiomicas
extraidas.

As caracteristicas extraidas das classes da plataforma PyRadiomics podem ser
calculadas diretamente na imagem original e/ou em uma outra imagem derivada (por
exemplo, em uma imagem obtida apés aplica¢ao de um filtro), com excegao dos descrito-
res de forma 2D e 3D, pois sao extraidos através do rotulo da mascara e independem do
valor no nivel de cinza. Quando ativados no arquivo de parametros, sao mostrados como
se ocorresse o calculo pela imagem original, mas sao calculados separadamente da imagem
de entrada. Basicamente, todas as caracteristicas extraidas através das classes da plata-
forma PyRadiomics foram definidas pelo Imaging Biomarker Standardization Initiative
(IBSI) [64]. As classes da plataforma PyRadiomics sdo:

(a) First Order Statistics - caracteristicas que descrevem a ocorréncia de distribuigao
da intensidade dos wvozels na regiao da imagem usando métricas comuns e bésicas.

Podem ser extraidas 19 caracteristicas nesta classe.

(b) Shape-based 2D - caracteristicas que incluem os descritores de forma e tamanho

bidimensionais da ROI. Podem ser extraidas 10 caracteristicas nessa classe.
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(d)

Shape-based 3D - caracteristicas que inclui os descritores de forma e tamanho tri-

dimensionais da ROI. Podem ser extraidas 16 caracteristicas nessa classe.

Gray Level Cooccurence Matrix (GLCM) - A classe matriz de coocorréncia de nivel
de cinza é muito utilizada na classificacao de imagens, conhecida como uma tabula-
¢ao da possibilidade de combinagoes que pode ocorrer entre pixels de uma imagem.
Ou seja, ela representa a relagao entre o pixel chamado de referéncia e seu vizinho,
que pode ser o pixel acima, abaixo, da esquerda ou da direita, e ainda na diagonal.

Podem ser extraidas 24 caracteristicas nessa classe.

Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) - A classe matriz de duragao de nivel
de cinza realiza calculos em execugdes homogéneas (por exemplo, os tecidos hu-
manos que se caracterizam como estruturas aleatorias, sem regularidade aparente)
para cada nivel de cinza. E uma quantificacio das execucoes para um determinado
niumero de pixels que possui mesma intensidade. Molina et al. [65] afirmam que
as caracteristicas desta classe sao as mais robustas, inclusive promovendo uma boa
combinacao com RNAs. Diferente de algumas ferramentas, a plataforma PyRadio-
mics calcula os indices de textura da matriz e, antes da exibicao das caracteristicas,
realiza um corte entre os niveis de cinza minimo e méaximo, movendo os indices prin-
cipais da matriz e, portanto, os valores dos indices texturais resultantes. Segundo
a documentagao, essa movimentacao reduz o custo computacional no calculo das

caracteristicas radidmicas. Podem ser extraidas 16 caracteristicas nessa classe.

Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) - A classe matriz de tamanho de zona de
nivel de cinza ira4 quantificar o nimero de voxels que se conectam compartilhando a
mesma intensidade de nivel de cinza. Um voxel esta conectado quando sua distancia
com outro voxel é de apenas 1 pixel. Ou seja, para imagens 2D, afirma-se que a
regiao é 8-conectada. Diferentemente das classes anteriores, a GLSZM calcula uma
tnica matriz para qualquer direcao da ROI, sendo independente de rotacao. Podem

ser extraidas 16 caracteristicas nessa classe.

Gray Level Dependence Matrix (GLDM) - A classe matriz de dependéncia de nivel
de cinza, como a prépria descricao do nome informa, mensura a dependéncia entre
o nivel de cinza em uma imagem, sendo determinada como uma distancia x entre
os voxels conectados ao voxel central. Podem ser extraidas 14 caracteristicas nessa

classe.

Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM) - A classe matriz de diferenga
de nivel de cinza de vizinhos quantifica a diferenca entre o nivel de cinza do voxel
central e a média do nivel de cinza dos vizinhos conectados a uma distancia z. A
soma absoluta das diferencas no nivel de cinza para aquele voxel é armazenada na

matriz. Podem ser extraidas 5 caracteristicas nessa classe.
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As matrizes de métricas de nivel e tonalidade de cinza acima citadas s@o comu-
mente utilizadas em diagnosticos médicos auxiliados por meio de imagens de RM, TC,
US e outras para extracao de caracteristicas de textura com o objetivo de aprimorar a
interpretacao médica. Pode-se citar, por exemplo, a avaliacao de células atingidas pelo
cancer [66]. A Tabela 3.1 mostra, como exemplo, algumas caracteristicas radiémicas

extraidas pela PyRadiomics com e sem aplicagao de filtro e como sdo nomeadas.

Tabela 3.1: Exemplos de caracteristicas radidmicas extraidas por meio da plataforma

PyRadiomics para as classes First Order e GLCM com e sem filtro.

Classes

Filtros First Order GLCM
Original original firstorder Energy original glem Autocorrelation
Wavelet wavelet-LLH _firstorder Energy wavelet-LLH _glem Autocorrelation
LoG log-sigma-0-5-mm-3D _firstorder Energy | log-sigma-0-5-mm-3D _glem Autocorrelation
Square square_firstorder Energy square_glem _Autocorrelation
SquareRoot | squareroot firstorder Energy squareroot _glem Autocorrelation
Logarithm logarithm _firstorder Energy logarithm _glem Autocorrelation
Exponential | exponential firstorder Energy exponential glem Autocorrelation
Gradient gradient _firstorder Energy gradient _glem Autocorrelation
LBP2D lbp-2D-m1_firstorder Energy Ibp-2D-m1_glem Autocorrelation

4) Aplicagao de filtros - além das caracteristicas radiémicas originalmente extraidas,

a plataforma permite aplicar filtros nas ROI pré-processadas. Os filtros disponiveis sdo?):

e Wavelet: esse filtro extrai em cada nivel de classe 8 decomposi¢oes combinando os

filtros passa-alta e passa-baixa em cada uma de suas trés dimensoes.

e Laplacian of Gaussian (LoG): esse filtro produz aprimoramentos de bordas. Nele
pode ser configurado um parametro sigma, que define texturas mais grossas ou mais

finas, enfatizando areas com alteragao de nivel de cinza.

e Square: esse filtro eleva as intensidades da imagem ao quadrado e redimensiona-as

linearmente para o intervalo original.

e SquareRoot: esse filtro aplica a raiz quadrada nas intensidades absolutas da imagem

e redimensiona-as linearmente para o intervalo original.

e Logarithm: esse filtro obtém o logaritmo da intensidade absoluta + 1 da imagem e

redimensiona os valores para o intervalo original.
e Exponential: esse filtro calcula o exponencial da imagem original.

e Gradient: esse filtro calcula e retorna a magnitude do gradiente na imagem.

2disponivel em: https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/
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e Local Binary Pattern 2D (LBP2D): esse filtro calcula e retorna o padrao binario da

imagem em uma operagao de fatia por fatia (2D).

e Local Binary Pattern 3D (LBP3D): esse filtro calcula e retorna o padrao binario da

imagem em 3D usando harmonicas esféricas.

3.4 Pré-processamento

Esta ¢ uma etapa muito importante da analise dos dados. E aqui que alguns
ajustes e alteragoes serao realizados de forma a deixa-los com uma melhor qualidade de

mineracao.

3.4.1 Selegcao das caracteristicas

Em grande parte dos problemas reais de classificacao, as caracteristicas previsoras
sao de valor parcial ou irrelevantes para a predi¢ao ou ainda redundantes, o que nao agrega
valor ao resultado final. E além disso, com grandes datasets, fez-se necessério reduzir o
ntimero de caracteristicas para melhorar o desempenho de execugao dos algoritmos de
classificagao [67].

Utilizar caracteristicas irrelevantes no conjunto de dados pode afetar negativa-
mente o desempenho e a precisao dos modelos de classificacao, fazendo com que os mesmos
aprendam atributos insignificantes. Portanto a selecao de caracteristicas visa selecionar
os atributos mais descritivos para a varidvel de resposta. Com isso, ganha-se reducao
do tempo de treinamento, melhora na precisao, minimizacao de dados enganosos, menor
quantidade de atributos redundantes, dentre outros a reducao de overfitting, que geral-
mente ocorre quando o nimero de atributos € bem maior que o nimero de instancia no
dataset [68|.

Quatro algoritmos de selecao de recursos sao descritos abaixo, métodos de filtro
(importancia, correlacdo, chi-quadrado) e método wrappers (recursive feature elimination
(RFE)). Esses métodos possuem implementagao simples e podem modelar a dependéncia
dos atributos.

1) Métodos de filtros - esses métodos examinam cada caracteristica individualmente,

sobretudo qual delas tem o relacionamento mais forte com a variével de resposta.

e Importancia: essa técnica permite obter a importancia de cada caracteristica do
conjunto de dados através da propriedade de importancia do modelo de ML esco-
lhido. Ele pontua cada caracteristica do conjunto de dados, e por meio das maiores
pontuacoes ele sugere quais caracteristicas possuem maior relevancia com a variavel

de saida.
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1. YellowBrick: uma biblioteca desenvolvida para o pacote Python, que fornece
visualizacao de caracteristicas, visualizagao da classificacao e visualizacao de
modelos de selecao, dentre eles a importancia das caracteristicas. Ela seleciona

os atributos minimos necessarios para produzir um desempenho vélido.

e Matriz de correlacao: essa técnica nos indica como as caracteristicas estao relacio-
nadas entre si e com a variavel alvo. Uma correlagao forte e positiva, significa que o
valor se aproxima de 1. Quando o valor se aproxima de —1, indica uma correlagao

forte, mas chamada negativa.

e Qui-quadrado: é uma técnica estatistica que mede a divergéncia de uma distribuicao
esperada a uma distribuicao observada dos dados se assumirmos que a ocorréncia
do recurso ¢é realmente independente do valor da classe. Calcula-se o qui-quadrado
entre cada atributo e a variavel alvo. Se a variavel alvo for independente do atributo,
ela obtém uma pontuacao baixa, mas, se for dependente, recebe uma pontuagao alta

e o atributo ¢ importante [69].

2) Método wrappers - esses métodos utilizam algum algoritmo de ML para encontrar

os melhores subconjuntos de atributos.

e Eliminagao recursiva de caracteristicas (RFE): é uma técnica recursiva que treina um
modelo de forma iterativa, e a cada iteragao elimina o atributo menos significativo
até avaliar todos os atributos. Ela utiliza o proprio sistema de pesos do modelo de
ML como critério [70]. A RFE é uma técnica que sofre com tempo de execugao,

pois consome muito recurso computacional.

3.4.2 Escalonamento das caracteristicas

A normalizagao, bem como a padronizacao ou escalonamento dos dados, assim
chamados por diversos autores, sao acoes caracterizadas como recursos primordiais e pro-
jetadas visando atingir um objetivo similar, que é criar recursos que tenham intervalos
semelhantes entre si, sendo amplamente utilizadas na analise de dados e muitas vezes
entendido como a preparacao de um novo dataset.

Em um de seus trabalhos, DeFellipi [71| apresenta o uso da normalizacao dos
dados de entrada para avaliacao de imdveis no distrito da Califérnia. As informagoes de
entrada, o nimero de quartos e a renda média da familia possuiam, cada um, uma escala
de unidade diferente, e determinadas informacoes que, para o autor soavam estranhas,
como o nimero de banheiros acima de 1000 e renda média familiar em um agrupamento
de 500.000 dolares, faziam com que a classificacao descartasse qualquer pessoa. Apoés
aplicar a normalizagao dos dados chamada Min-Mazx, ou seja, colocar os valores entre

0 e 1, os outliers desapareceram e os dados passaram a ficar mais consistentes entre
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si. Ao mesmo conjunto de dados, foi aplicada outra técnica de normalizacdo chamada
padronizac¢ao (ou, do inglés z-score), inserindo os valores entre uma média 0 e desvio
padrao 1. Assim como na normalizacao Min-Maz, os mesmos resultados foram alcancados
na normalizagdo z-score, porém observou-se um melhor comportamento no processo de
treinamento. Segundo o autor, com a padronizacao, a otimizagao do algoritmo torna-se
mais aprimorada. Este trabalho faz parte de um desafio hospedado no Kaggle Inc3.
Geller |72] apresenta um conjunto de dados obtidos por meio de um sonar, ins-
trumento utilizado para localizacao de submarinos, estudo e pesquisa dos oceanos, dentre
outras finalidades, composto por 208 registros (linhas) e 60 entradas (colunas) de infor-
magcoes. Esses dados eram de sinais refletidos em um cilindro de metal e rochas. Apesar
de parecer um conjunto de dados equilibrado, os mesmos nao tinham a garantia de 1 ser o
valor maximo e 0 o valor minimo em cada recurso. O objetivo foi classificar corretamente
qual sinal havia sido emitido. A Tabela 3.2 ilustra os resultados aplicados a 4 algoritmos
de classificacdo. E possivel verificar que a normalizacdo através da padronizacao usando
o método StandardScaler() da biblioteca Scikit-Learn aprimorou os resultados dos algo-
ritmos MLP e SVM. Ja o método RF nao foi afetado e o método RL sofreu uma leve

piora.

Tabela 3.2: Taxa de acerto na acurécia dos testes do dataset com e sem uso da nor-
maliza¢ao dos dados pelo método StandardScaler() na comparacao dos algoritmos de

classificagao |72].

Algoritmos de Sem Com

Classificagao | padronizagao | padronizacao

MLP 78,0% 84,0%
RF 71,0% 71,0%
SVM 61,0% 84,0%
RL 75,0% 74,0%

Em outro estudo, também mencionado no trabalho de Geller [72], o autor utiliza
um dataset com 56.420 registros (linhas) e 18 entradas (colunas) para prever dias de chuva.
Ao realizar o treinamento, o autor comparou dois métodos de normalizagao. Conforme
Tabela 3.3, foram obtidos melhores resultados para o método RobustScaler(). Esse método
utiliza uma combinagao entre valor médio da coluna e o segundo quartil, o que sugere
um bom tratamento para problemas com outliers. Ja o método StandardScaler() nao
apresentou melhoras significativas em relagao ao treinamento sem o uso da padronizacao.
O autor sugere que tal resultado seja devido ao grande nimero de registros (linhas) do

dataset, diferentemente do teste anterior.

3www.kaggle.com /camnugent /california-housing-prices
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Tabela 3.3: Taxa de acerto na acuracia dos testes do dataset com dois métodos de padro-

nizac¢ao dos dados na comparagao dos algoritmos de classificagao [72].

Algoritmos de Sem Método Método
Classificacao | padronizagao | StandardScaler() | RobustScaler()

MLP 99,0% 100,0% 100,0%

RF 97,0% 97,0% 97,0%

SVM 78,0% 97,0% 99,0%

RL 100,0% 99,0% 100,0%

Raschka e Mirjalili [73| em seu livro citam sobre a normalizagao e o redimensio-
namento dos dados apos trazer explicagdes sobre o método de padronizagao (ou Z-score
normalization), demonstram um exemplo do efeito da padronizagao para algoritmos de
aprendizado de maquina. Eles utilizam o conjunto de dados “Wine” gratuito que encontra-
se disponivel no repositério de aprendizado de maquina da UCI?, o qual contém trés clas-
ses diferentes para as “n” entradas de vinhos (registros das linhas). Neste exemplo, o
pesquisador realiza a transformacao dos dados usando o método de padronizacao Stan-
dardScaler() e aplica uma classificagao utilizando o algoritmo Gaussian Naive Bayes. Para
isso, ele divide os dados do dataset em treinamento (70%) e testes (30%). Desta forma,
foram obtidos os seguintes resultados de acuracia: 96,77% no treinamento e 98,15% nos
testes, versus 81,45% no treinamento e 64,81% nos testes sem a padronizacao.

Apo6s demonstracao de alguns trabalhos que utilizaram tal técnica e obtiveram
resultados importantes, percebe-se que o escalonamento dos dados é muito utilizado por
quem trabalha com classificacao de atributos, seja em estatisticas, ciéncia de dados ou
ML. A principal justificativa para esta tratativa nos dados é devido a variacao nos quais
os atributos a serem analisados e/ou tralhados podem possuir. Sendo assim, ao aplicar
um escalonamento, os dados de entrada sao trazidos para uma mesma ordem de grandeza,
ou até mesmo para uma mesma unidade, nao deixando que um atributo ou caracteristica
tenha maior peso que outro.

O escalonamento é geralmente uma abordagem escolhida pois, para modelos de
ML como RL, SVM, MLP, RNA, dentre outros, os pesos estimados serao atualizados
de maneira semelhante e nao com taxas diferentes durante o processo de construcao
do treinamento, tendendo a tornar o treinamento um processo mais comportado. Isso

fornecera resultados mais precisos quando os dados forem escalonados inicialmente [73].

1. Standard Scaler: realiza uma distribuicao normal dos dados de forma que a dis-
tribuicao resultante seja centrada em 0 e um desvio padrao igual a 1. Também

conhecida por Z-score standardization. Os atributos sao escalonados com base na

4http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine
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equacao:

T —p
= 3.1
- o (3.1)

em que i ¢ a média e o é o desvio padrao. A Figura 3.6 demonstra tal situagao.

x1 — X1

[N

(a) (b)

Figura 3.6: Exemplo da distribui¢ao dos dados escalonados com método Standard Scaler,
em (a) antes do escalonamento e (b) apds o escalonamento - imagem gerada a partir do

codigo disponivel em: https://benalexkeen.com /feature-scaling-with-scikit-learn//.

2. Min-Max Scaler: realiza a divisao de um vetor por seu comprimento e transforma
os dados em um intervalo entre 0 e 1. Os atributos sao escalonados com base na

equacao:

_ z—min(z)
T max(x) — min(x) (3:2)

em que min(z) é o menor valor da coluna e max(z) é o maior valor da coluna. A
proposta da equacao 3.2 é escalonar os dados para que tenham melhor resultado na
classificacao quando a distribuicao dos dados nao for Gaussiana ou o desvio padrao

for muito pequeno. A Figura 3.7 demonstra tal situagao.

3. Robust Scaler: semelhante ao Min-Max Scaler, ele usa o intervalo interquartil. O
objetivo desse método é ser robusto na identificacao de outliers. Consequentemente,
ele utiliza-se de menos dados para realizar o escalonamento. Os atributos sao esca-

lonados com base na equacao:

I Q1(x)
Qs(z) — Q1 ()

(3.3)

z

em que (QQ1(z) é o primeiro quartil e Q3(x) é o terceiro quartil. A proposta da
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Figura 3.7: Exemplo da distribui¢ao dos dados escalonados com Min-Maz Scaler, em (a)
antes do escalonamento e (b) apos o escalonamento - imagem gerada a partir do codigo
disponivel em: https://benalexkeen.com/feature-scaling-with-scikit-learn/.

equagao 3.3 é escalonar os dados para que tenham melhor resultado na classificagao
quando os dados apresentam valores discrepantes em relacao a faixa de valores do

conjunto em que se encontram. A Figura 3.8 demonstra tal situagao.

030 - -

025

015

0.10

Figura 3.8: Exemplo da distribuigdo dos dados escalonados com Robust Scaler, em (a)
antes do escalonamento e (b) apds o escalonamento - imagem gerada a partir do codigo

disponivel em: https://benalexkeen.com/feature-scaling-with-scikit-learn/.
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Todas as técnicas de escalonamento citadas anteriormente fazem parte da bibli-

° sao utilizadas em diversos trabalhos por apresentarem bons resultados

oteca Sklearn
quando comparadas a resultados que nao apresentam estas técnicas |72, 74].

Vale registrar que a biblioteca Sklearn possui outros métodos de escalonamento,
sendo eles, MazAbsScaler(), Quantile TransformerNormal(), Quantile TransformerUniform(),

PowerTransformerYeoJohnson() e Normalizer().

3.4.3 Redimensionamento das caracteristicas

O redimensionamento de dados é uma técnica constantemente utilizada na tra-
tativa de se realizar a reduc¢ao do niimero de dimensoes de um conjunto de dados, onde
espera-se encontrar uma nova estrutura capaz de auxiliar na compreensao, bem como na
visualizacao desses dados.

Pao e Meng [75] abordam a dificuldade de entendimento e possiveis problemas
quanto ao multidimensionamento de dados. Uma das solugoes que os autores apontam é
a utilizacao de métodos e ferramentas para o dimensionamento dos conjuntos de dados,
os quais possibilitam visualizar uma melhor correlagao entre os dados, e inclusive, com
projecoes graficas 2D. Também deixam registrado em seu estudo a importancia da com-
preensao dos dados multidimensionais abordando trés importantes aspectos: distribuicao,
categorizagao e relacionamento.

Outro estudo interessante foi apresentado por Kreuseler [76] no registro de ob-
servagoes marinhas por 25 anos. O autor reuniu varios dados, incluindo temperatura,
concentracao de oxigénio, salinidade, dentre outros e relatou dificuldade em analisar e
encontrar uma correlacao entre esses dados hidrolégicos. Mesmo com apresentagao de
graficos dos 10.000 registros coletados nos 25 anos, foi relatado pelo autor impossibilidade
de analise dos mesmos. De acordo com o pesquisador, foi realizada reducao da dimensi-
onalidade, escolhendo algumas caracteristicas mais importantes e dividindo os dados em
subconjuntos. Isso possibilitou aos pesquisadores uma boa compreensao dos dados e a
realizacao de uma analise.

Guo et al. [77] descreveram, a partir de dados multidimensionais, a criagao de uma
funcao de transferéncia na geracao de imagens. Através do algoritmo Multidimensional
Scaling, a funcao de transferéncia projetava um diagrama de coordenadas paralelas e
dados em clusters.

Uma das tdécnicas classicas, a PCA, foi utilizada por Yuan et al. para redi-
mensionar dados [78]. Os autores desenvolveram uma aplicagdo que analisa dados mul-
tidimensionais, e, através da interacao do usuario com a ferramenta, mapas de arvores
de subespagos sao construidos. O objetivo da aplicagdo era proporcionar aos usuérios a

projecao de graficos 2D para visualizacao, identificacao de relagoes e agrupamento dos

Sdocumentacao disponivel em https://scikit-learn.org/stable/
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dados.

Tsai [79] revela que tanto a PCA como o Multidimensional Scaling sao excelen-
tes técnicas para se trabalhar com dados lineares. Porém, quando o conjunto de dados
apresenta uma nao-linearidade, outras técnicas sao sugeridas, tais como isometric feature
mapping (Isomap), kernel principal component analysis, hessian locally linear embedding
(HLLE), locally linear embedding (LLE), local tangent space alignment (LTSA), diffusion
maps e multilayer autoencoders |79].

Balachander et al. [80] e De Backer et al. [81] realizaram estudos comparando al-
guns métodos de redimensionamento nao supervisionados, dentre eles a PCA. O objetivo
dos trabalhos foi classificar padroes de amostras citologicas, cujos resultados foram aferi-
dos indiretamente através das taxas de acerto do classificador k-Nearest Neighbor (KNN)
aplicado aos dados reduzidos.

Em aplicacoes de IA, Pao e Meng em seu trabalho citam alguns métodos impor-
tantes anteriormente utilizados para redugao da dimensionalidade, como ratio-conserving
map, transformada de Karhunen-Loeve, mapa de caracteristicas de Kohonen, generative
topographic mapping, autoassociative mapping approach, nonlinear variance conserving
approach e equalized orthogonal mapping [75].

Os autores de Sorzano et al. 82| relatam sobre adaptagdes que surgiram com
base nos métodos tradicionais, como por exemplo a técnica Kernel PCA, adaptada da
PCA, para mapeamentos nao lineares. Em sua publicagao, os autores deixam registrada
uma vasta relacao de trabalhos sobre redugao de dimensionalidade, mineragao de da-
dos, comparativo entre métodos de redugao de dimensionalidade e, por fim, fazem um
detalhamento do redimensionamento nao linear.

Djerioui et al. [83] apresenta um sistema de previsdo de doengas cardiacas utili-
zando neighborhood component analysis (NCA) e SVM. Os autores utilizam o NCA para
selecionar as caracteristicas mais relevantes em seu dataset obtido com dados reais de
doengas cardiacas. Como resultado eles apontam uma reducao no tempo, na utilizacao
de materiais e mao de obra e aumento no desempenho da previsao. O sistema proposto
superou em 1,99% a previsao de doencas cardiacas.

Yang, Wang and Zuo [84] consideram de extrema importancia a sele¢ao de ca-
racteristicas quando se trata sobre dados de alta dimensao. Os autores propoem um
algoritmo de ponderagao das caracteristicas baseado nos vizinhos mais proximos por meio
do célculo da distancia euclidiana. Experimentos realizados em datasets reais e artifi-
ciais mostraram que o algoritmo desenvolvido, neighborhood component feature selection
(NCFS) ¢é sensivel a diminui¢ao do nimero de caracteristicas irrelevantes e apresentou de-
sempenho superior aos algoritmos avaliados (LMFW, FSSun e Simba) em praticamente
todos os casos.

No trabalho de Siddique, Sakib e Rahman [85] aplicou-se o NCA e algoritmos

49



autoencoders em 9 datasets do repositério UCI®. Os autores reduziram a dimensao desses
datasets em 50%, selecionando as caracteristicas consideradas mais relevantes. Posterior-
mente todos os novos datasets foram classificados através do KNN e o SVM, algoritmos
de aprendizado de méquina com abordagem supervisionada. Dividiram o conjunto de
dados em 90% e 10%, para treinamento e testes, respectivamente, e utilizaram a métrica
precisao para avaliar o desempenho de cada classificador.

E importante o relato dos trabalhos utilizando técnicas de redimensionamento dos
dados, para que se possa ter no¢ao da importancia de utilizagao dessa técnica. No capitulo
4 serao apresentados resultados de experimentos que usam técnicas de redimensionamento
de dados.

A estratégia de redugao da dimensionalidade consiste em identificar os elementos
de um conjunto com n dimensoes e representa-los com um ntmero menor de dimensoes
m, sendo m < n, mantendo a relacao entre os dados do conjunto. A funcao f: R" X
T — R™, apresenta uma interpretacao do comportamento dos algoritmos de reducao de
dimensionalidade, em que os elementos n de um conjunto de dados sao transformados e
representados em um novo conjunto em R™. Porém cada algoritmo que realiza a reducao
de dimensionalidade dos dados apresenta sua peculiaridade em relagao a disposicao dos
pontos vizinhos. Em geral, apds execucao do algoritmo, é essencial que ele mantenha
relacao de vizinhanca entre os pontos do espaco m-dimensional assim como eram no
espago n-dimensional [86].

Dois métodos sao descritos a seguir: o PCA e o NCA.

1. principal component analysis (PCA): Sendo um dos métodos mais antigos, inicial-
mente utilizado em um ambiente biologico e posteriormente em trabalhos psicomé-
tricos [87], o PCA ¢ citado por Orlandic et al. [88] como um método de base para
todas as técnicas de redugao de dimensionalidade. Segundo ele, o PCA é um método
que realiza uma operacao linear sobre os dados, a fim de obter uma nova projegao
com coordenadas ortogonais capaz de demonstrar maior variancia dos dados numa
sequéncia decrescente do percentual desta variancia. Mesmo sendo um método clés-
sico, o PCA ainda possui ampla aceitacao em atividades de redimensionamento de
dados e analise exploratoria, sendo bastante itil quando o ntimero de caracteristi-
cas ¢ maior que o numero de instancias, tornando uma tarefa dificil representé-las

graficamente.

O PCA tem como objetivo reduzir a dimensionalidade de um grande ntmero de
variaveis que se correlacionam entre si dentro de um conjunto de dados, e que apos
o alcance da redugao através de uma transformacao, obtém-se as componentes prin-
cipais, que sao fungoes lineares das varidveis originais, em que a maior variancia se

estende sobre a primeira coordenada, a segunda maior variancia se estende sobre a

Shttp://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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segunda coordenada e assim por diante. Para tanto, calcula-se a matriz de cova-
riancia para o conjunto de caracteristicas e, em seguida, calcula-se os autovetores
e autovalores da matriz de covaridncia, e logo apoés classifica-os de acordo com seu

autovalor [89]. A seguir, é descrito um pseudo-codigo do algoritmo do PCA:

a) subtrair a média dos dados para cada atributo;

b

calcular a matriz de covariancias;

(
(
(d) ordenar os autovetores por ordem de importancia;
(e

2. neighborhood component analysis (NCA): Ao contrario de outros métodos, o NCA é

(c) calcular os autovalores e autovetores da matriz de covariancias;
) realizar o mapeamento dos novos dados para o novo espago dimensional.

nao paramétrico, e baseia-se no modelo KNN. Ele aprende um encaixe linear de baixa
dimensao das informagoes rotuladas para facilitar a visualizacao e categorizacao dos
dados de altas dimensoes [90, 91]. Seu objetivo é encontrar uma matriz de distancia
A que possa espelhar com fidelidade a realidade dos dados de teste. Para o critério
de otimizagao, o NCA aproveita as atribui¢oes de vizinhos estocasticos em vez de

simplesmente usar k vizinhos mais proximos.

A proposta do NCA para aplicar a redugao da dimensionalidade nos dados é se-
melhante ao PCA, que consiste em identificar os elementos de um conjunto com n
dimensoes e representé-los com um nimero menor de dimensoes m, sendo m < n

mantendo a relacao entre os dados do conjunto.

O algoritmo do NCA aproveita uma matriz A de dimensao m x n em que Q = ATA
e esta matriz estima os vetores de treinamento x; em um espago dimensional m.
Esta projecao da matriz A define a distancia de Mahalanobis entre quaisquer dois

vizinhos mais proximos no espago projetado [85].

3.4.4 Aumento das caracteristicas

Por definigao, afirma-se que um conjunto de dados estéa desbalanceado quando
suas classes nao estao igualmente representadas. Provost e Fawcett [92] relatam que o
desequilibrio entre classes de dados no setor de deteccao de fraudes financeiras chega
a 100 por 1. Em outros conjuntos de dados, como chamadas telefénicas fraudulentas,
gerenciamento de telecomunicacoes, classificacao de texto e deteccao de derramamentos
de 6leo em imagens de satélite, o desbalanceamento dos dados chega a 100.000 por 1.

Segundo Woods et al. [93], avaliar o desempenho dos algoritmos de aprendizado
de maquina quando os dados encontram-se desbalanceados nao ¢ apropriado, ja que os
resultados podem se diferenciar acentuadamente, pois estes algoritmos sao avaliados nor-

malmente usando uma métrica de precisao preditiva. Como exemplo, os autores citam
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em seu trabalho a classificacao de pixels em imagens de mamografia como uma regiao de
possivel tumor. Segundo eles, um conjunto de dados pode conter 98% de pixels normais
e 2% de pixels anormais, area de tumor e nao area de tumor, respectivamente. Em uma
classificacao padrao, seria estipulada a classe majoritaria com precisao preditiva de 98%,
enquanto nao haveria uma taxa razoavelmente alta para detectar a classe minoritaria. Os
autores concluem que uma precisao preditiva simples nao é apropriada nessas situacoes.

Lertampaiporn et al. [94| desenvolveram um webserver para classificacao de dados
genéticos. Os autores extrairam 125 caracteristicas em cada sequéncia genética, num total
de 4000 sequéncias. Em seguida, aplicaram uma técnica de aumento sintético de dados,
o SMOTE, o qual foi aplicado para resolver o problema de desbalanceamento dos dados,
aumentando em 50% o nimero de amostras e, posteriormente, obter melhores resultados
na execugao dos algoritmos de classificacao.

Marques [95] utilizou o SMOTE como técnica para gerar o balanceamento dos
dados reguladores da expressao génica em plantas e animais. O autor registra ter alcan-
¢ado uma taxa de classificagao de 97% no treinamento dos dados balanceados utilizando o
algoritmo de RF, contra 81% de taxa de treinamento executado nos dados desbalanceados.

Akkus et al. [39] também utilizam-se de técnicas de aumento da base de dados.
Como os autores implementaram uma CNN e extrairam as caracteristicas do tumor di-
retamente das imagens de entrada, apds dividir o conjunto de dados em treinamento,
validagao e testes, os mesmos utilizaram técnicas de deslocamento translacional alea-
torio, rotagao, inversoes horizontal e vertical para aumento dos dados no conjunto de
treinamento para um balanceamento igual das classes. Um exemplo dessa técnica foi
implementado e demonstrado conforme a Figura 3.9.

Outro trabalho recentemente publicado descreve a utilizacao de técnicas de au-
mento de dados em seu conjunto de imagens de treinamento [42]. Segundo os autores,
foram realizadas inversao aleatéria, rotacoes axiais, escala de intensidade, transformacao
elastica e ajuste nos canais de entrada. O trabalho consiste no treinamento de uma rede
CNN com arquitetura 3D-Net para deteccao do grau do tumor, mutagao do gene isocitrato
desidrogenase (IDH) e codelegao cromossomica 1p,/19q.

Além de transformacoes que possam alterar o tamanho, a forma ou a posicao
de um pixel dentro de uma imagem, pode-se citar mudancas que alteram o valor de um
pixel armazenado, como por exemplo, a adicao de ruidos. Os ruidos em imagens sao
provocados por algum fator relacionado ao processo de aquisi¢ao da imagem, geralmente
ele é um valor aleatorio no pixel. A adigao de ruidos em imagens digitais foi testado pela
primeira vez no trabalho de Moreno et al. [96], em 9 datasets. Os autores citam que a
adigao de ruidos em imagens favorece no aprendizado de caracteristicas mais robustas em
algoritmos de ML.

No trabalho de Zhang et al. [97], os autores desenvolveram uma CNN para classi-

ficagao de tipos de frutas e utilizaram adi¢ao de ruido para aumentar os dados do conjunto
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Figura 3.9: Exemplo de como ocorre o aumento de dados, com técnicas de translacao,
rotagao e inversoes.

de treinamento do dataset. A secao de resultados do trabalho aponta uma acuracia de
94,94%, sendo aproximadamente 5% melhor que os resultados encontrados na literatura.

Silva et al. [98] em seu trabalho para predigao da codelegao cromossoémica 1p/19q
utilizaram adicao de ruido gaussiano para aumento do conjunto de dados de treinamento e
obter uma melhor performance dos modelos de ML, regressao logistica e floresta aleatéria
aplicados na classificacao dos dados do conjunto de teste. Os resultados obtidos tiveram
acuracia de 83,24% e 84,67%, respectivamente, bastante promissores em comparacgao ao
estado da arte.

Um dos propositos das técnicas de aumento de caracteristicas € minimizar o desa-
fio de trabalhar com datasets pequenos ou desequilibrados (entende-se por desequilibrado
um dataset que apresenta uma das classes sendo minoritaria, com ntmero de instancias
bem inferior as demais), e que a maioria das técnicas de aprendizado de méaquina ignora
e, por sua vez, apresenta baixo desempenho na classe minoritaria, embora normalmente
seja o desempenho na classe minoritaria mais importante.

Uma possivel maneira de resolver esse problema é aumentar o nimero de instan-
cias na classe minoritaria. Sendo que, bastaria simplesmente duplicar os registros da classe
minoritaria no conjunto de dados de treinamento antes de realizar o ajuste do modelo, o
que poderia equilibrar a distribuicao de classes, mas nao forneceria nenhuma informagao

adicional ao modelo [99]. Vejamos 2 abordagens que apresentam bons resultados descritos
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pela literatura:

1) Aumento sintético de dados - um modo mais coerente para lidar com conjun-
tos de dados desequilibrados é sobreamostrar a classe minoritaria. A abordagem mais
simples envolve a duplicacao de exemplos na classe minoritaria, embora esses exemplos
nao adicionem novas informagoes ao modelo. Em vez disso, novos exemplos podem ser
sintetizados a partir dos exemplos existentes. Esse é um tipo de aumento de dados para
a classe minoritaria que é chamado de técnica de super-amostragem por minoria sinté-
tica ou SMOTE [100]. Ele seleciona aleatoriamente uma caracteristica, e logo apos sao
encontrados os k vizinhos que estao mais proximos desta caracteristica. Um dos vizinhos
encontrados ¢é selecionado aleatoriamente e gera-se uma nova caracteristica sintética entre
esses dois pontos [101]. Este é um procedimento que pode ser utilizado quantas vezes for
necessario para gerar caracteristicas sintéticas na classe minoritaria. Conforme descrito
em [101], os autores sugerem que primeiro seja utilizado a subamostragem aleatoria para
aparar o nimero de caracteristicas na classe majoritaria e, em seguida, usar o SMOTE
para superexaminar a classe minoritaria afim de equilibrar a distribuicao da classe.

A Figura 3.10 apresentada a seguir, ilustra graficos com um exemplo da imple-
mentagao da biblioteca SMOTE. Na imagem 3.10(a) o grafico de dispersdo mostra uma
distribuicao aleatoria de 990 pontos em uma classe majoritaria e 10 pontos na classe
minoritaria, demonstrando um desequilibrio entre as classes. Apos aplicacao da técnica
SMOTE a esse conjunto de dados exemplo, pode-se ver por meio da imagem 3.10(b) que

o grafico de dispersao mostra a classe minoritaria igualmente aumentada.

Figura 3.10: Figura com graficos de dispersao exemplificando o balanceamento de pontos
através da técnica SMOTE onde, os pontos azuis representam a classe majoritaria e os
pontos laranjas representam a classe minoritaria. A imagem (a) mostra a plotagem inicial

dos pontos e a imagem (b) mostra os pontos apds aplicagdo do SMOTE.
2) Adigao de ruido - outra abordagem possivel para melhorar a classificagao dos al-

goritmos em datasets pequenos ou desequilibrados é a geragao de novas instancias com

adi¢ao de ruido nas caracteristicas previsoras. Geralmente ¢ um ruido com distribuigao
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Normal, que tem a sua poténcia distribuida uniformemente no espectro de frequéncia e va-
lor médio nulo [102]. Um exemplo desse tipo de ruido é o Gaussiano e duas das principais
aplicac¢oes do ruido Gaussiano constitui-se na sintese de sinais de fala e insercao de ruidos
em imagens digitais. Segundo Moreno-Barea et al. [96], essa técnica favorece as CNNs
no treinamentos de caracteristicas mais robustas. Com esta técnica, os dados podem ser
alterados pela adi¢ao de uma variavel aleatéria ou por multiplicagao dos valores originais

por uma variavel aleatoria [103].

3.5 Algoritmos de classificacao

Apoés processamento da imagem, identificagao da ROI e extracao das caracte-
risticas quantitativas por meio dos descritores, realiza-se a classificagao ou associacao
de um padrao nas imagens através de um algoritmo. Tais procedimentos estao sendo
fortemente utilizados através de abordagens supervisionadas, nao supervisionadas e semi-
supervisionadas. Kononenko [104] em seu trabalho publicado ha quase 2 décadas ja apon-
tava o caminho do aprendizado de méquina, sendo hoje mundialmente difundido o ML.
Esta representa uma das principais técnicas utilizadas na IA que realiza aprendizado
de maquina baseado em matemaética e estatistica. Devido a grande quantidade de da-
dos disponiveis para extracao de informagcoes, torna-se inviavel o processamento manual
imitando o comportamento do ser humano. Neste sentido, de posse dos dados brutos,
utiliza-se ML para extragao de caracteristicas, representacao e, posteriormente, por meio
de um modelo matematico pode-se fazer uma inferéncia ou predicao. Tal fato torna a uti-
lizagao do ML interessante, pois trata-se de modelos matematicos antigos, e que passaram
a ter boa visibilidade a partir do crescimento das grandes bases de dados. E apresentada
assim a utilizacao dos modelos matematicos na descoberta de padroes que explique o re-
lacionamento entre os dados extraidos, permitindo inclusive a automatizacao de tarefas e

processos [104]. A Figura 3.11 exemplifica o fluxo de um projeto em ML.

Coletae
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Mecessidade

ou Ideia

anilise de
dados

Pré- Modelagem e Pés-
processamento Inferéncia processamento
Apresentagio de Implantagio do modelo
Resultados e geragio de valor

Figura 3.11: Fluxo de um projeto em ML. Fonte: [105].
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O ser humano tem a capacidade de adaptar-se, modificar seu comportamento
e melhorar suas respostas, e este é o foco do ML. Quando um de seus algoritmos estéa
construindo, treinando ou induzindo algum conhecimento, é comum afirmar que ele esta
aprendendo. Quando ele realiza alguma estimativa através de testes ou predigao, afirma-
se que o modelo estda sendo aplicado. Conforme a necessidade do estudo e o dataset
disponivel, é possivel utilizar varios algoritmos de ML, como apresenta a Figura 3.12. A

grande maioria deles se encaixa em uma das abordagens a seguir [106]:
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Figura 3.12: Visao geral dos algoritmos de ML. Fonte: disponivel em:
https://medium.com/@andressasivolella/afinal-o-que-machine-learning-e-redes-neurais-
fazem-7c89e1885064.

e Aprendizado supervisionado: a partir de um conjunto de caracteristicas previsoras
e suas classes, os dados sao rotulados, pois sabe-se qual serd a saida esperada. O
treinamento do modelo consiste em predizer as saidas de algo desconhecido. Quando
esse conjunto de caracteristicas possui identificacao discreta, de fato ocorrera uma
classificagdo, mas ao possuir valores continuos, pode ocorrer uma regressao. A
Figura 3.13 apresenta uma visao geral do aprendizado supervisionado. O conjunto
de caracteristicas geralmente é dividido em dois grupos de atributos, um grupo X
que, como descrito no inicio, sao os atributos previsores, utilizados na etapa de
treinamento e teste, e ¢ a partir do conjunto de treinamento que o modelo sera
construido, e um grupo Y com os rétulos que desejamos realizar a predicao, o qual

permite avaliar o comportamento do modelo em relagao a dados que ele desconhece.
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Aprendizado nao supervisionado: neste tipo de treinamento, as classes nao sao
conhecidas, ou seja, nao tém-se os atributos rotulados, portanto as saidas desejadas
a serem estimadas sao desconhecidas. Neste treinamento, o algoritmo explora os
dados e tenta encontrar uma relagao entre os atributos. Neste tipo de abordagem,
um das estratégias principais é dividir os dados em agrupamentos (clusters), fazendo
com que os atributos de um mesmo agrupamento possuam maior similaridade entre

Si.

Aprendizado semi-supervisionado: neste caso, o conjunto de treinamento nao possui
todos os rotulos dos registros. Para alguns registros, a classe é desconhecida. E este
um dos motivos da utilizacao deste tipo de aprendizado, pois grande parte dos dados
disponiveis nos bancos de dados nao estao rotulados, como por exemplo diagnosticos

médicos, tornando-se uma tarefa dispendiosa.
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Figura 3.13: Visao geral do aprendizado supervisionado.
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3.5.1 Multilayer Perceptron (MLP)

As redes neurais artificiais (RNA) foram desenvolvidas com inspira¢ao nos neuro-

nios, células nervosas que processam, transmitem e armazenam informacoes através dos

axonios que produzem atividade elétrica, e nos proporcionam os sentidos como tato, ol-

fato, paladar e visao. O cérebro humano possui bilhoes de neurénios distribuidos em
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rede e trabalhando em paralelo. Um modelo matemético foi desenvolvido para simular o

neurénio humano [107]. A Figura 3.14 demonstra este funcionamento.

Neuronio Biolégico Neuronio Artificial
g . 4 3\
Dentritos
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Figura 3.14: Estrutura do neurdnio biologico versus neurdnio artificial. Fonte: [107].

As RNAs com intmeras arquiteturas tém sido utilizadas em diversas areas, po-
rém, arquiteturas multicamadas tém sido sem duvida uma das mais utilizadas e cons-
tantemente encontradas na literatura. Devido a flexibilizagao que possui, ela consegue a
partir de um tnico algoritmo propor solucoes de qualidade para uma ampla variedade de
problemas [108].

O Perceptron é uma arquitetura de rede com tinico neurénio, mas com capacidade
para realizar classificacao de padroes. No entanto, ele realiza o agrupamento de dados
lineares que podem ser separaveis. Neste contexto, surgiram as redes neurais Perceptron
Multicamadas (MLP) com o objetivo de classificagdo do grande nimero de dados que nao
sao linearmente separaveis. Na MLP, os neurénios (chamados de nés) sao distribuidos em
camadas, geralmente trés, denominadas camada de entrada, camadas intermedidrias ou

ocultas e camada de saida [109]. A Figura 3.15 traz uma representagao desta descrigao.

Camada Camada
oculta #1 oculta #2

Entradas Saida

Figura 3.15: Arquitetura de uma MLP - Adaptado de [110].
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O funcionamento basico de uma MLP consiste em propagacao dos dados a partir
da camada de entrada, camada a camada, até alcancar a camada de saida. O sinal obtido
na camada de saida representa o resultado desejado (também chamado de resultado alvo),
cuja diferenca entre o resultado esperado e o resultado devolvido pela rede é chamado
de erro. O erro é entao retro-propagado, novamente camada a camada até alcancar a
camada de entrada e os pesos sao atualizados. Além desse funcionamento bésico, a MLP
se diferencia de outras arquiteturas de rede por caracterizar-se em: i) possuir para cada nd
(neur6nio) da rede uma fungao de ativacdo cuja curva apresenta suavidade, diferentemente
do Perceptron que possui func¢ao de ativagdo com curvatura abrupta; ii) possuir uma ou
mais camadas intermediarias (ocultas), os neurdnios desta camada sdo os responsaveis
pelo aprendizado de problemas complexos. Estes noés sao diferentes dos nés das camadas
de entrada e saida; e iii) possuir forte conectividade entre os nos, podendo um noé se
conectar a qualquer outro né da préxima camada e ser conectado por qualquer né da

camada anterior [110].

3.5.2 Logistic Regression (RL)

A RL, por ser uma técnica estatistica, produzira, a partir de um conjunto de atri-
butos previsores, um modelo que possa ser capaz de predizer uma saida categorica. Essa
técnica mede a relagao entre a varidvel dependente e variaveis independentes, estimando

probabilidades [111], usando sua fun¢ao logistica subjacente, conforme abaixo :

1

“Trev (34)

p

3.5.3 Random Forest (RF)

Um algoritmo RF é um meta estimador que ajusta varios classificadores de arvore
de decisao em varias subamostras do conjunto de dados e usa a média para melhorar a
precisao preditiva e controlar o ajuste excessivo. O tamanho da subamostra pode ser
controlado com o pardmetro max_samples, caso contrario, todo o conjunto de dados ¢é

usado para construir cada arvore [112].

3.5.4 K-Nearest Neighbor (KNN)

K-vizinhos mais proximos (KNN) ¢ um algoritmo de reconhecimento de padroes
que armazena e aprende com os pontos de dados de treinamento, calculando como eles
correspondem a outros dados no espaco n-dimensional. O KNN determina o rétulo de
classificacao de uma amostra, com base nas amostras de vizinhos, onde a variavel k indica
o numero de vizinhos mais préoximos aos quais uma medida de distancia sera aplicada, a

fim de identificar a classe a qual a nova amostra pertence [113].
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3.5.5 Support Vector Machine (SVM)

Uma maquina de vetores de suporte é um algoritmo simples, mas bastante usado
pelos profissionais em atividades de classificacao ou regressao. Ele funciona encontrando
hiperplanos dentro de uma distribuicao de dados, que pode-ser visualizado como uma linha
que separa duas classes diferentes de dados. Muitas vezes existem muitos hiperplanos
capazes de separar os dados, e o algoritmo selecionara a linha de separacao ideal. No
modelo SVM, o hiperplano 6timo é a linha divisoria que oferece a maior margem entre
as diferentes classes. SVMs sao capazes de trabalhar em miltiplas dimensoes se nao
conseguirem encontrar um hiperplano ideal para separar os dados em duas dimensoes.
Isso os torna extremamente eficazes para criar classificacoes de distribuigoes de dados
complicadas. Quanto mais complexas as entradas de dados, mais preciso o SVM se torna,

tornando-o excelentes ferramentas de aprendizado de méaquina [114, 115].

3.5.6 Bagging Classifier (BC)

Bagging ¢ um meta-estimador de conjunto no qual subconjuntos aleatérios do
conjunto de dados de treinamento sao usados para ajustar varias instancias de um esti-
mador de base. O estimador base padrao é um classificador de arvore de decisao, mas
outros classificadores podem ser usados como estimador base (exploraremos isso mais adi-
ante neste trabalho). A previsao final é obtida agregando as previsoes individuais de cada

instancia do estimador [116].

3.5.7 Decision Tree (DT)

Uma arvore de decisao é um algoritmo de classificagao de aprendizado de ma-
quina supervisionado usado para construir modelos como a estrutura de uma arvore. Ele
classifica os dados em categorias cada vez mais refinadas: de “tronco de arvore” a “galhos”
a “folhas”. Ele usa a regra matematica se-entdo para criar subcategorias que se encai-
xam em categorias mais amplas e permite uma categorizacao precisa. Como as regras
sao aprendidas sequencialmente, do tronco a folha, uma arvore de decisao requer dados
limpos e de alta qualidade desde o inicio do treinamento, ou as ramificagoes podem ficar

superajustadas ou distorcidas [117, 118].

3.5.8 Gaussian Naive Bayes (GINB)

GNB é um algoritmo de classificagao probabilistico baseado na aplicagao do te-
orema de Bayes com fortes hipdteses de independéncia. No contexto da classificagao, a
independéncia refere-se a ideia de que a presenca de um valor de uma caracteristica nao

influencia a presenga de outra (ao contréario da independéncia na teoria da probabilidade).
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Naive refere-se ao uso de uma suposicao de que as caracteristicas de um objeto sao inde-
pendentes umas das outras. No contexto do aprendizado de méaquina, os classificadores de
Bayes sao conhecidos por serem altamente expressivos, escalaveis e razoavelmente preci-
sos, até porque, seu desempenho se deteriora rapidamente com o crescimento do conjunto
de treinamento. Uma série de caracteristicas contribuem para o sucesso dos classifica-
dores de Bayes. Mais notavelmente, eles nao exigem nenhum ajuste dos parametros do
modelo de classificacao, se ajustam bem a dimensao do conjunto de dados de treinamento

e podem lidar facilmente com recursos continuos [119].

3.5.9 Adapive Boosting (AB)

Um classificador AdaBoost [120] é um meta-estimador que comega ajustando um
classificador no conjunto de dados original e, em seguida, ajusta copias adicionais do
classificador no mesmo conjunto de dados, mas onde os pesos das instancias classificadas
incorretamente sao ajustados de forma que os classificadores subsequentes se concentrem

mais em casos dificeis.

3.5.10 Stochastic Gradient Descent (SGD)

Este estimador implementa modelos lineares regularizados com aprendizado esto-
castico de gradiente descendente (SGD): o gradiente da perda é estimado a cada amostra
por vez (ao invés de usar o conjunto completo de dados) e o modelo é atualizado ao longo
do caminho com um cronograma de for¢a decrescente (também conhecido como taxa de
aprendizado). Isso permite que o algoritmo seja mais réapido e possa lidar com grandes
conjuntos de dados [121, 122].

3.5.11 Histogram-based Gradient Boosting (HGB)

Considerado uma arvore de decisdo de aumento de gradiente [123], ¢ um algo-
ritmo de aprendizado de méquina amplamente utilizado, devido & sua eficiéncia, precisao
e interpretabilidade. O HGB alcanca desempenhos de ponta em muitas tarefas de apren-
dizado de maquina, como por exemplo em classificagao multiclasse. Nos tltimos anos,
com o surgimento dos big datas (tanto em ntmero de recursos quanto em nimero de ins-
tancias), o HGB esta enfrentando novos desafios, principalmente na escolha entre precisao
e eficiéncia. Implementacoes convencionais de HGB precisam, para cada recurso, varrer
todas as instancias de dados para estimar o ganho de informagao de todos os pontos de
divisao possiveis. Portanto, suas complexidades computacionais serao proporcionais tanto
ao nimero de recursos quanto ao nimero de instancias. Isso torna essas implementacoes

muito demoradas ao lidar com grandes bases de dados.
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3.5.12 Extreme Gradient Boosting (XGB)

XGBoost (como ¢ largamente conhecido) é um algoritmo de aprendizado de ma-
quina baseado em arvores de decisao. Ele é uma variacao do algoritmo GB, que foi criado
para melhorar a performance e eficiéncia computacional. XGBoost usa uma técnica cha-
mada regularizagao L1 e L2, que ajuda a controlar o sobreajuste. Ele também implementa
um método de construgao de arvores chamado “regressao quantilica” (regressao utilizada
na anélise estatistica), que permite ajustar a distribui¢ao dos dados de treinamento. Isso
ajuda a melhorar a performance do modelo em conjuntos de dados desbalanceados. XGBo-
ost também é amplamente utilizado em competicoes de ciéncia de dados e é conhecido por
sua capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados e sua alta precisao. Ele é muito
popular para uso em problemas de classificacao e regressao, e também tem aplicagoes em

aprendizado nao supervisionado, como por exemplo em detecgao de anomalias [124].

3.5.13 Extra Trees Classifier (ET)

O ET implementa em suas classes um meta estimador que ajusta um ntmero
de arvores de decisao aleatorias (também conhecidas como arvores extras) em varias
subamostras do conjunto de dados e usa a média para melhorar a precisao preditiva e

controlar o ajuste excessivo [125, 126].

3.5.14 Gradient Boosting (GB)

O Gradient Boosting constréi um modelo aditivo de uma maneira progressiva
e permite a otimizacao de func¢oes de perda diferenciaveis arbitrarias. O GB cria uma
série de arvores de decisao fracas e adiciona-as ao modelo final para melhorar a precisao.
A cada iteracao, o algoritmo tenta corrigir os erros cometidos pelas arvores anteriores,
adicionando uma nova arvore que se concentra nos exemplos que foram dificeis de serem
previstos corretamente pelo modelo atual. Ele usa o gradiente da funcao de perda para
guiar a construcao de cada arvore de decisao, de forma que cada arvore tente corrigir os

erros cometidos pelas arvores anteriores [127].

3.5.15 Linear Discriminant Analysis (LDA)

Essa técnica, nao é apenas uma ferramenta de reducao de dimensao, mas também
um método de classificacao robusto. Com ou sem suposi¢cao de normalidade dos dados,
podemos chegar as mesmas caracteristicas do LDA, o que explica sua robustez. O LDA
¢ usada como uma ferramenta para classificagao, reducao de dimensao e visualizacao de
dados. Apesar de sua simplicidade, o LDA geralmente produz resultados de classificagao

robustos, decentes e interpretaveis. Ao lidar com problemas de classificacao do mundo
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real, o LDA costuma ser o método de benchmarking antes que outros mais complicados e

flexiveis sejam empregados [128|.

3.5.16 Grid Search CV

GridSearchCV (assim como o comando é descrito) trata-se de uma técnica de
selecao exaustiva para modelos de ML7. Ela avalia todas as combinacoes de diferentes
valores de hiperparametros para obter a melhor performance do modelo. Em grandes
datasets ou em grande nimero de parametros, ela pode ser muito lenta [73]. O ideal é

utilizé-lo em pequenos dominios de hiperparametros.

3.5.17 Meétodo Ensemble

O método ensemble é uma técnica de aprendizado de méquina que combina varios
modelos individuais para produzir uma previsao mais precisa e robusta. Isso é feito
combinando as previsoes de varios modelos de maneira inteligente, geralmente através de
votacdo ou média. E muito tutil para lidar com problemas de aprendizado de maquina
complexos, pois combina as forcas de varios modelos e minimiza suas fraquezas. Ele
também ¢é ttil para lidar com conjuntos de dados desbalanceados e ruidosos [129, 126]. A

Figura 3.16 ilustra seu funcionamento.
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Figura 3.16: Diagrama simplificado do processo de classificagao de subconjuntos paralelos,
como por exemplo, o bagging.

Boosting e Bagging sao dois métodos populares de aprendizado ensemble, cada

um com sua propria abordagem para combinar varios modelos:

Thttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.model _selection.GridSearchCV.html
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e Boosting é um método aditivo, onde varios modelos sao treinados sequencialmente,
com cada modelo tentando corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores. O
AB é um exemplo de algoritmo de Boosting (descrito na década de 90), por sinal, o
principal deles. O boosting ajusta a distribuicao dos dados de treinamento a cada

iteragao, dando mais peso aos exemplos mal classificados pelos modelos anteriores.

e Bagging, ¢ chamada de técnica em conjunto, onde varias versoes do mesmo mo-
delo sao treinadas em subconjuntos aleatérios do conjunto de treinamento e suas

previsoes sao combinadas. O algoritmo BC é um exemplo de algoritmo de Bagging.

3.6 Datasets de imagens cerebrais

Um dataset ou conjunto de dados é definido como uma colegao de dados orga-
nizados ou tabulados, em que cada instancia desse conjunto pode possuir determinadas
caracteristicas. Um banco de dados se assemelha a uma tabela relacional, onde se en-
contram as linhas que referem-se aos registros e as colunas que referem-se aos atributos
destes registros [130]. Em imagens, ndo ¢ muito diferente: 1é-se os pixels de determinada
imagem e, através de técnicas diversas, sao extraidas as caracteristicas que vao constituir
uma informagao a respeito daquele objeto. Em relagao & grande maioria dos trabalhos
desenvolvidos na area do diagnodstico por imagem, sao obtidas informacgoes apds identi-
ficagdo de uma regido de interesse, etapa conhecida como segmentagao [55]. De posse
tanto das imagens médicas quanto das ROI, sao construidos os repositorios, largamente
utilizados por pesquisas, estudos e trabalhos. Alguns deles sdao descritos na sequéncia.

Akkus et al. [39] utilizaram um dataset construido e disponibilizado por Erickson
et al. [131], com 159 casos de LGG diagnosticados com e sem codele¢do cromossomica
1p/19q através de biopsias. Esse dataset propositalmente é o primeiro a ser citado, pois
foi o dataset selecionado para ser utilizado nos experimentos desenvolvidos no Capitulo 4
deste trabalho. Ele sera detalhado na segao 4.1.1.

Recentemente, Decuyper et al. [42] utilizaram um conjunto de imagens com 628
instancias em sua pesquisa. Os mesmos nao detalham quantas imagens usaram de cada
instancia, mas descrevem ter imagens do TCIA (tumores LGG e HGG), do BraST2019%
(repositorio de imagens de céncer para competi¢oes) e do Hospital Universitario de Ghent
(local onde a pesquisa foi desenvolvida).

Bakas et al. [132] em seu trabalho de avaliagdo do melhor algoritmo de ML para
analise de tumores cerebrais utilizaram um dataset do BraST2018%. As imagens disponi-
veis em 2018 também foram utilizadas para medir o grau de progressao dos tumores em

sub-regioes. Além da disponibilidade da ROI, o trabalho descreve que, para os algoritmos

8disponivel em https://www.nitrc.org/
9disponivel em https://www.nitrc.org/
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testados, foram disponibilizadas caracteristicas radiomicas.

Em um renomado estudo [19], Aerts et al. ndo descrevem a origem do seu dataset,
mas registram a utilizacao de 1019 imagens de TC. A partir de imagens de pulmao, cabeca
e pescogo (coluna cervical), s@o extraidos 440 atributos radiémicos de forma e textura que
possam quantificar o tumor. Os dados extraidos neste estudo nao sofreram normalizacao,
sendo utilizados dados diretamente do padrao Digital Imaging and Communications in
Medicine (DICOM).

A neuroimagem une pesquisadores do mundo inteiro com intencao de coletar,
validar e utilizar dados que possam definir a progressao de uma doenca. Por meio de
imagens, dados clinicos e biomarcadores sao construidos os datasets para analise cerebral.
Além do foco desta tese de doutorado nas alteragbes tumorais, ha diferentes estudos
acerca de outras patologias, como doenca de Alzheimer, esclerose miltipla, Parkinson,

dentre outras.

3.6.1 Protocolos T1, T2 e Flair

Ao utilizar imagens radioldgicas para extracao de caracteristicas quantitativas,
busca-se conhecer um padrao mesmo estando sujeito a variagoes. Umas das formas de
realizar este conhecimento é através da classificacao, onde as classes que se deseja re-
conhecer se formam a partir das caracteristicas a serem obtidas. E importante lembrar
que os descritores utilizados para extragao das caracteristicas em uma imagem podem se
adequar melhor conforme a caracteristica extraida, por exemplo, forma, dimensao, cor,
textura dentre outros [133].

Neste sentido, a RM é um método de imagem médica nao invasivo, que fornece ex-
celente contraste de tecidos moles, fluxo sanguineo, difusao de tecidos, e reconhecidamente
o padrao-ouro para o diagnostico e controle de tratamento de tumores cerebrais [134].

As posic¢oes do corpo humano muitas vezes estao associadas a um plano imaginario
que atravessam o mesmo e se encontra em uma posicao anatdmica. No estudo da RM,
enfatiza-se a anatomia seccional, que compreende os seguintes cortes e planos: plano
sagital, um plano longitudinal em que o corpo é dividido em lado direito e esquerdo;
plano coronal, um plano longitudinal em que o corpo é dividido em parte anterior e
posterior; e plano axial, um plano transversal que forma um angulo reto com plano
longitudinal e divide o corpo em parte posterior e inferior. A Figura 3.17 exemplifica tal
visualizacao. No decorrer da execucao dos exames de RM, esses planos passam por cortes
ou fatias, sendo eles cortes longitudinais nos planos sagital e coronal, e cortes transversos
no plano axial. A Figura 3.18 apresenta um exemplo de cortes realizados em uma imagem

de RM do cranio no plano axial.
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Figura 3.17: Exemplo dos planos axial, sagital e coronal - imagem de dominio publico,

disponivel no Google Imagens em https://www.google.com /imghp?hl=pt-br.

PLANEJAMENTO AXIAL

Figura 3.18: Exemplo de cortes em uma imagem de RM cerebral no plano
axial - imagem de dominio publico, disponivel no Google Imagens em

https://www.google.com /imghp?hl=pt-br.

A RM consiste na interacao dos atomos de hidrogénio envolvidos por um for-
tissimo campo magnético e submetidos a pulsos de radiofrequéncia. Sabe-se que esses
atomos de hidrogénio estao sempre girando em torno de seu eixo. O momento angular do
ntucleo de hidrogénio é chamado de spin. Comumente usa-se o termo spin para se referir
aos proprios nucleos de hidrogénio. As ponderagoes T1 e T2 sao as sequéncias de contraste
que vao medir as diferencas dos parametros nos tecidos. A ponderacao em T1 basicamente
representa a troca de energia dos niicleos de hidrogénio com o meio ambiente, enquanto a

ponderagao em T2 representa a troca de energia dos ntucleos de hidrogénio vizinhos entre
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si. Estas duas sequéncias sao as principais utilizadas no diagnoéstico de uma lesao. Por
exemplo, caso seja preciso caracterizar melhor uma lesao em T1, usa-se um tempo de re-
petigao (TR) longo e um tempo de eco (TE) curto, mas se é preciso caracterizar uma lesdo
com ponderacao em T2, a situacao é invertida, pois aplica-se um TR curto e um TE longo.
Ou seja, TR controla a ponderagao em T1 e TE em T2. As moléculas se comportam com
maior mobilidade na agua, gerando uma interacao com os campos magnéticos. Como os
tecidos patologicos apresentam-se em grande parte livres na agua, por exemplo, edemas,
tumores ou inflamag6es nestes tecidos, o T1 apresenta baixo sinal (hipointenso), enquanto
o T2 apresenta alto sinal (hiperintenso). Sendo assim, torna-se melhor identificar lesoes
em T2, pois ird ocorrer a quebra de barreiras da massa encefélica e as caracteristicas das
células serao alteradas, e lesoes e proteinas mesmo sem o uso do contraste gadolinio serao
identificadas. O gadolinio é um tipo de contraste venoso utilizado em exames de imagens,
e é utilizado como um marcador de atividades inflamatoérias, permitindo a identificacao de
novas lesoes inflamatoérias no cérebro. Neste contexto pode-se ter ainda a ponderagao T1
poOs-contraste. Além desta, tém-se a sequéncia Flair conhecida como uma ponderagao em
T2, e como a propria sigla representa, é uma recuperacao de inversao com fluido atenuado,
ou seja, em T2 tudo que for liquido passara por inversao de sinal. Portanto, ela torna-se
mais sensivel na identificagao de processos inflamatoérios, processos tumorais, areas de
edema ou lesdes, e numa sequéncia Flair ponderada em T2 essas regides vao brilhar [135].
A Figura 3.19 exemplifica imagens de RM do cérebro extraida com sequéncias T1, T2 e
Flair.

T1 Flair

Figura 3.19: Imagens de RM do cérebro nas sequéncias T1, T2 e Flair - Imagens de

dominio publico disponivel em [31].

3.6.2 Bases de dados

Os datasets (conjunto de dados) s@o considerados o insumo principal para ex-
tragao e analise de informagoes. Alguns sao formados por dados vindos diretamente da
fonte, por exemplo, imagens médicas sao fornecidas por clinicas, hospitais e institui¢oes
de pesquisa. Ou ainda, sao formados por dados tabulados, sendo informagoes organizadas

em registros, os quais possuem atributos extraidos de alguma base original.
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Um dos repositorios mundiais com excelentes datasets e referéncia em imagens de
cancer ¢ o The Cancer Imaging Archive (TCIA) [51]. Sempre em constante atualizagao e
com diversidade de colegao de imagens em relagao & anatomia do corpo humano, o TCIA
torna-se passagem obrigatéria quando o assunto estudado é cancer versus imagiologia mé-
dica. O TCIA comega a apresentar forte integragdo com outro programa fundamental na
analise de informagoes do tumor, o TCGA. O programa foi desenvolvido e esta disponi-
vel pelo National Cancer Institute (NCI), possuindo informagoes genomicas extraidas de
aproximadamente 20.000 canceres em 33 tipos diferentes de cancer. Atualmente, ja sao
2,5 petabytes de dados gendmicos disponiveis para a comunidade académica utilizar em
pesquisas [136].

Outra iniciativa muito interessante iniciada pelo NCI é o Quantitative Imaging
Network (QIN), uma cooperativa com o objetivo de desenvolvimento de imagens quan-
titativas e métodos que melhorem a eficacia de novas terapias contra o cancer [137]. O
QIN tem sido a “menina dos olhos” do NCI devido a grande possibilidade de ser a forca
propulsora de novas imagens e métodos, incluindo radiémica. Além disso, ha um forte
patrocinio da Radiological Society of North America (RSNA) e do National Institute for
Biomedical Imaging and Bioengineering em patrocinarem o Quantitative Imaging Bio-
markers Alliance (QIBA), um grande esforgo em termos quantitativos radiologicos [138].

Um outro repositério bastante diversificado e muito utilizado nas diversas técnicas
de ML é o Machine Learning Repository (UCI). Atualmente, com aproximadamente 500
datasets disponiveis, os dados disponibilizados sao sempre em arquivos com extensao
csv, txt, xlIs, dentre outros. Um dos datasets largamente utilizados é o Breast Cancer
Wisconsin (Diagnostic) Data Set, o qual possui informagoes de 569 casos de cancer de
mama, com 32 atributos extraidos de cada caso [139].

10O mesmo dis-

Bastante consultado também ¢é o repositério Kaggle Datasets
ponibiliza alguns conjuntos de dados interessantes para competicoes de desempenho de
processamento em técnicas diversas de ML. Dependendo da competicao oferecida, sao
disponibilizadas as imagens ou dados ja extraidos e organizados em arquivos tabulados.

E, por fim, é importante citar o Neurolmagimg Tools and Resources Collabora-
tory (NITRC) definido como uma comunidade de pesquisas voltada para neuroimagem
e cancer. O mesmo disponibiliza o repositério Neurolmagimg Data Repository!! (IR).
O NITRC em parceria com o Center for Biomedical Image Computing and Analytics
(CBICA) da Porelman School of Medicine na University of Pennsylvania, promove anu-
almente o Brain Tumor Segmentation Challenge (BraTS), um desafio para segmentagao
de tumores cerebrais. O MICCAI, nos anos seguintes ao das competicoes, disponibiliza
as imagens cedidas aos competidores, para que possam ser utilizadas em pesquisas [140].

Ambos NITRC e CBICA tém demostrado um forte interesse em competicoes e pesquisas

Ydisponivel em https://www.kaggle.com/datasets
Hdisponivel em https://www.nitrc.org/
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envolvendo LGG e HGG.
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Capitulo 4

Analise radiémica da codelecao

cromossOmica 1p/19q

Este capitulo apresenta os quatro experimentos realizados com as caracteristicas
radiomicas através dos algoritmos de aprendizado supervisionado para classificar de forma
nao invasiva da codele¢ao cromossdmica 1p/19q em gliomas de baixo grau.

Apos apresentar os métodos e resultados de cada experimento, apresentaremos

na se¢ao 4.10 uma comparacao dos nossos resultados com métodos da literatura.

4.1 Softwares e equipamentos

Todo o conjunto de softwares instalados, bem como todo o desenvolvimento do
estudo e classificagao dos conjuntos de dados de treinamento e teste foram realizados em
um equipamento com sistema operacional Windows 10, processador Intel Core i7-4600M
com arquitetura x86-64 (64 bits), 8 Gb de memoria random access memory (RAM) e
dispositivo de armazenamento solid state disk (SSD) com 256 GB utilizando a ferramenta
de edigao de codigo Jupyter Notebook versao 6.2.0 e Spyder versao 4.1.0, ambos do pacote
Anaconda Navigator. Em algumas oportunidades, foram executados alguns dos algorit-
mos desenvolvidos no Google Colab! para comparativo de desempenho do equipamento e

do modelo de classificagao.

4.2 Dataset

Para este estudo, utilizou-se o dataset LGG-1P19QDeletion [131] do TCIA [51].
Esse conjunto de dados apresenta imagens de RM pré-operatoria de 159 pacientes com
LGG, mapeados em um periodo de 9 anos. Todos os pacientes tiveram biépsia compro-

vando o status dos cromossomos 1p/19q (codeletados ou nao-codeletados). As imagens

ldisponivel em: https://colab.research.google.com/
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foram coletadas na Mayo Clinic, Minnesota, USA, administrado por Mayo Foundation for
Medical Education and Research. Conforme mostrado na Figura 4.1, sao 102 pacientes
com codelecao e 57 pacientes com cromossomos 1p/19q nao deletados. Destes LGGs, 17
sao astrocitoma, 45 sao oligodendroglioma e 97 oligoastrocitoma. As imagens foram ad-
quiridas usando ponderagao T2 e classificadas em tumores 1p/19q codeletados e 1p/19q
nao-codeletados, conforme exemplo na Figura 4.2. Segundo os autores de Akkus et al.
[39], as imagens foram adquiridas utilizando um protocolo muito consistente, incluindo
cortes de 1 mm e 3 mm em aparelhos de 1,5 T e 3 T. As imagens foram fornecidas em
volume 3D e nao cortes especifico. As regides de interesse foram segmentadas em 2D,

utilizando a ferramenta semiautomatica 3DSlicer [62] desenvolvida pelos autores.

Conjunto de Imagens
LGG-1p19qgDeletion
(159:pacientes)

¥ ¥

1p19qg codeletados 1p19q ndo-codeletados
(102:pacientes) (57:pacientes)

Figura 4.1: Divisao do dataset entre instancias codeletados e nao codeletados.

Figura 4.2: Exemplos de imagens de RM ponderadas em T2 de gliomas de baixo grau
(LGG): (a) grande lesao infiltrativa heterogénea frontoparietal direita, com areas de baixa
intensidade de sinal, sugerindo hemorragia ou calcificacao, com diagnostico de oligoden-
droglioma (codele¢ao 1p/19q); e (b) les@o infiltrativa homogénea frontal direita com alta
intensidade de sinal e diagnostico de astrocitoma (auséncia de codelegao 1p/19q) [51].
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4.3 Extracao das caracteristicas

Apo6s acesso ao TCIA e download do dataset, utilizou-se a ferramenta 3DSIi-
cer |62] para realizar a conversao das imagens de RM que se encontravam no formato
aii (NIFTI) para o formato .nrrd (NRRD). Arquivos NIFTI vieram em substitui¢ao ao
formato Analyze, o qual nao possuia informacoes sobre o dominio espacial do objeto, pro-
vocando ambiguidades na interpretagao dos dados extraidos (o mais visivel era a falta
de informagao de orientagao entre os lados esquerdo e direito das imagens do cérebro).
O novo formato .nii foi definido pelo Data Format Working Group (DFWG) em 2003,
quando os representantes de softwares de neuroimagem concordaram em incluir novas in-
formacgoes ao novo formato e inclusive o uso nativo, permitindo importacao e exportagao
das imagens [141]. Os arquivos NRRD sao aqueles em que os dados e o cabegalho se
encontram no mesmo arquivo. Foram projetados para visualizacao cientifica e processa-
mento de imagens que envolvem miiltiplas dimensoes. Bastante utilizado nas aplicagoes de
neuroimagem, é um arquivo que carrega simplicidade e flexibilidade, podendo ser aberto
em um editor de texto simples. Outro recurso do formato de arquivo NRRD é o suporte
de pares de chave/valor personalizado no cabegalho para permitir o armazenamento de
informagoes anonimizadas do usuério [142].

Em seguida, utilizou-se a biblioteca PyRadiomics para extragao das caracteris-
ticas quantitativas. A plataforma PyRadiomics permite a extracdo de grande ntmero
de caracteristicas quantitativas em imagens médicas com finalidade de diagnostico do
cancer. O conjunto volumétrico das imagens de RM cerebral e das méscaras corres-
pondente a cada paciente do dataset foram processadas em lote conforme linha de co-
mando \footnote{pyradiomics entradas.csv -p c:/users/tony/params.yaml -o resultadol
em que, pyradiomics representa o comando executavel da plataforma para execucao em
lote, entradas.csv é o arquivo de entrada contendo a relagao dos arquivos .nrrd dos
pacientes e local de armazenamento, conforme ilustrado na Figura 4.3.

Igg_image_104,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-104_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-104-Segmentation.nrrd
lgg_image_203,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-203_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-203-Segmentation.nrrd

lgg_image_210,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-210_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-210-Segmentation.nrrd

lgg_image_216,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-216_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-216-Segmentation.nrrd

Igg_image_218,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-218_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-218-Segmentation.nrrd

Igg_image_219,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-213_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-219-Segmentation.nrrd

0 oo W

Igg_image_220,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-220_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-220-Segmentation.nrrd
9 |lgg_image_223,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-223_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-223-Segmentation.nrrd
10 |Igg_image_225,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-225_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-225-Segmentation.nrrd
11 |lgg_image_229,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-229_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-223-Segmentation.nrrd
12 |lgg_image_231,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-231_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-231-Segmentation.nrrd

13 |lgg_image_233,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-233_T2.nrrd,D:\UNB\Imagens_RM\Imagens_TRATADAS\LGG-233-Segmentation.nrrd

Figura 4.3: Trecho do arquivo de entrada na plataforma PyRadiomics com local de ar-
mazenamento das imagens e sua respectiva segmentacao.

L, .

Também ¢ informado um aquivo de configuracao, o Params.yaml que contém
a configuracao das classes e filtros que serao utilizados para extracao das caracteristicas

radiomicas. Neste estudo, foram extraidas apenas as caracteristicas da classe “original”, ou
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seja, sem aplicacao de filtros. A Tabela 4.1 demonstra os descritores utilizados, conforme
apresentados na subsecao 3.3.2.

Conforme nota de rodapé 2, ap6s o parametro de configuracao das classes ra-
diomicas, é informado como parametro o arquivo de saida, resultadol.csv, com as
caracteristicas radiomicas extraidas do conjunto de imagens. Este arquivo de saida, assim
como o arquivo de entrada, sdo do tipo .csv (comma separated vales), arquivos bastante
utilizados na gestao de dados, podendo ser lidos por uma grande variedade de softwares.
Particularmente, a linguagem de programacao Python tem bibliotecas que trabalham
muito bem com este tipo de extensao de arquivo, por exemplo, a biblioteca Pandas®. O
arquivo de saida possuira tantos registros quanto o ntimero de pacientes informado no
arquivo de entrada, representando as linhas do arquivo. Ja as caracteristicas extraidas
sao representadas pelas colunas do arquivo, que, de acordo com a Tabela 4.1, sao 120
caracteristicas radiomicas (120 colunas). Em cada experimento relatado a seguir, sera

apresentado o sub-conjunto de caracteristicas que foi utilizado.

Tabela 4.1: Quantitativo de caracteristicas radidmicas extraidas.

Nome da classe Niumero de Caracteristicas Descrigao da classe
estatisticas de primeira ordem 19 Descreve a distribuigdo de intensi-
dades do voxel dentro da ROI
forma 26 Descreve o tamanho tridimensional
e a forma da ROL.
GLCM 24 Quantifica a coocorréncia de inten-
sidades do voxel dentro da ROL.
GLRLM 16 Quantifica as ocorréncias de voxels

consecutivos dentro da ROI que
possuem o mesmo nivel de cinza.
GLSZM 16 Quantifica o nimero de voxels
conectados que compartilham a
mesma intensidade de nivel de cinza

na ROI.
GLDM 14 Quantifica as dependéncias de nivel
de cinza na ROI.
NGTDM 5 Quantifica as diferengas de tons de

cinza vizinhos na ROI.

4.4 Normalizacao das caracteristicas

As caracteristicas radidémicas apresentam-se em diferentes ordens de magnitude.
Assim, a normalizacao foi utilizada para que todas apresentem intervalos de valores seme-
lhantes. Isso ajuda o algoritmo de classificacao, garantindo que todos os recursos sejam
ponderados de forma semelhante. O método de padronizacao foi aplicado a cada um dos
120 conjunto de caracteristicas, de modo que cada um deles tenha média zero e desvio

padrao unitéario [143, 144]. Os recursos normalizados sao calculados como z = (x — ) /o,

2documentacao disponivel em : https://pandas.pydata.org/

73



em que x sao os recursos nao normalizados e 1 e o sao a média e o desvio padrao do
conjunto de recursos correspondente, respectivamente. Observa-se que i e o sao calcu-
lados apenas a partir das instancias de treinamento, mas sao usados para normalizar os

conjuntos de recursos de treinamento e teste.

4.5 Meétricas de avaliacao

As seguintes métricas amplamente aceitas [145] foram usadas para avaliar o de-
sempenho de cada classificador na previsao da codelegao 1p/19q: acuracia balanceada
(BCA), acuracia (Acc), sensibilidade (Se), especificidade (Spe), precisao (Pre), Fl-score
(F1) e area sob a curva (AUC).

Os valores de AUC representam a &area sob a curva ROC (receiver operating
characteristic) [146], e sd@o obtidos durante a execucdo da etapa de classificagdo, pois
sao calculados usando a funcao roc_auc_score implementacao da biblioteca sklearn.
A AUC mede a probabilidade de uma amostra positiva ser rotulada como positiva pelo
classificador.

As demais métricas sao calculadas apos a etapa de classificacdo, a partir das

matrizes de confusao obtidas de cada simulagao, conforme:

o - St e »
Ace=Tp 7 g J+r E:II FFN (4.2)
Se = % (4.3)

Spe = TNTJlr\I FP (44)

Pre = TPT—EFP (4.5)
Fl1=2. ;:—J’FSSZ (4.6)

em que TP, FP, TN e FN representam o ntumero de verdadeiros positivos, falsos positi-
vos, verdadeiros negativos e falsos negativos, respectivamente, obtidos de cada simulagao.
Instancias que apresentam a codele¢ao sao tratadas como “positivas”, e instancias que
apresentam-se nao deletadas sao tratadas como ‘“negativas”. Todas as métricas foram
convertidas em valores percentuais, multiplicando cada uma por 100%.

BCA ¢é a média aritmética de sensibilidade e especificidade. Essa métrica é par-
ticularmente 1util ao lidar com dados desbalanceados [147], como ¢ o nosso caso.

A métrica F1 é a média harménica de precisao e sensibilidade. Assim, um valor

muito baixo de precisao resulta em uma pontuacao F1 muito baixa, mesmo que a sensi-
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bilidade seja muito alta; da mesma forma, um valor muito baixo de sensibilidade produz

uma pontuacao F1 muito baixa, mesmo que a precisao seja muito alta.

4.6 Compilado de técnicas

Para melhor compreensao do leitor nas préoximas segoes onde serao detalhados
os quatro experimentos aplicados neste estudo, apresenta-se através da Tabela 4.2 um

compilado das técnicas e algoritmos usados nos métodos de todos os quatro experimentos.

Tabela 4.2: Compilado de técnicas e algoritmos usados nos métodos dos quatro experimen-

tos.

técnicas experimento I experimento I1 experimento III  experimento IV
Divisdo do dataset 75% = 119 80% = 120 90% = 143 90% = 143
(treino / teste) 25% = 40 20% = 30 10% = 16 10% = 16
Quantlds,xd(.a de 120 100 100 100
caracteristicas 68
Selecao de .
L. feature importance
caracteristicas
Escalonamento . . .
de caracteristicas st st st
Redlmenswn’an.qento PCA — 8 PCA — 8 NCA — 4
de caracteristicas
Aumento de adicao de ruido Gaussiano
caracteristicas SMOTE u=0/0=1/p=0,2
. RL KNN com Ensemble
Classificadores MLP RF GridSearchCV (bagging/boosting)
Namero de 100 épocas 10 30 100
simulagoes

4.7 Experimento I

4.7.1 Objetivos

Este experimento apresenta o primeiro desenvolvimento do projeto desta tese
de doutorado. O objetivo aqui, foi implementar uma rede neural multilayer perceptron,
utilizando as caracteristicas radiomicas extraidas conforme Tabela 4.1, aplicando redimen-

sionamento no nimero de caracteristicas e aumento no numero de instancias minoritarias

para balancear as classes alvo.

4.7.2 Meétodos

Apos atividades de extragao das caracteristicas (segao 4.2), realizou-se a norma-

lizagao das caracteristicas (se¢ao 4.3) através do método StandardScaler da biblioteca

sklearn da linguagem de programacao Python.

75



Redimensionamento das caracteristicas

Tendo em vista o grande nimero de caracteristicas de entrada (vide Tabela 4.1)
em relagao ao tamanho do dataset, apos aplicar a normalizagao nas caracteristicas radio-
micas, executou-se a PCA por meio da biblioteca sklearn.decomposition, uma técnica
de aprendizado nao-supervisionado para reducao linear de dimensionalidade, que foi uti-
lizada para extrair informagoes de um espago de 120 dimensoes, projetando-as em um
subespaco de 8 dimensoes. Em sua esséncia, a PCA dedica-se a preservar as partes
essenciais (que tém mais variagdo dos dados) e remover as partes nao essenciais (com
menos variagao), sendo essa uma caracteristica da técnica para acelerar os algoritmos de
aprendizado de maquina. As 8 novas componentes, apresentaram os seguintes percentuais
de redugao: PCA1=47%, PCA2=19%, PCA3=13%, PCA4=5%, PCA5=3%, PCA6=3%),
PCA7=2% e PCA8=2%, totalizando 92% de redimensionamento (Figura 4.4).

0.40 4

Yalor da variagdo por componente
o
N
w

PCA1l PCA2 PCA3 PCA4 PCA5 PCA6 PCA7 PCAB
Componentes

Figura 4.4: Grafico com resultado do redimensionamento das caracteristicas (normaliza-
das) pela técnica PCA.

Divisao do dataset em treino e teste

Apos a etapas anteriores, o conjunto de dados com 159 instancias (57 nao de-
letadas e 102 codeletadas) foi dividido aleatoriamente em dois subconjuntos: 75% para

treinamento (119 instancias) e 25% para teste (40 instancias).

Aumento das instancias

Na sequéncia da divisao do dataset, realizou-se um aumento do nimero de ins-
tancias a fim de se obter um balanceamento na quantidade de registros dos conjuntos
de treinamento. Neste experimento, aplicou-se o aumento sintético através do método

SMOTE, uma técnica de sobre amostragem, conforme descrito na sec¢ao 3.4.3. O método
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SMOTE equilibra a distribuicao de classes, aumentando aleatoriamente exemplos de clas-
ses minoritarias. De acordo com nosso dataset formado por 159 instancias (pacientes),
sendo 119 instancias para treinamento; destas instancias, 76 estavam classificados como
“1” (oligodendrogliomas) e 43 como “0” (astrocitomas). A partir da classe minoritaria,
o método SMOTE gerou mais 33 instancias sintéticas para o balanceamento das classes,
obtendo assim 76 instancias de cada rétulo. A Figura 4.5 demonstra o balanceamento
realizado. Desta forma, obteve-se uma matriz de 152 linhas (instancias) por 8 colunas

(caracteristicas redimensionadas pela PCA) para o conjunto de treinamento.

“After

f :
{}".format( (y train_r
After OverSampling, counts of label '1':
After OverSampling, counts of label '@':

Figura 4.5: Output apresentando as classes do conjunto treinamento igualmente balance-
adas.

Configuragao e parametrizagao da MLP

As redes neurais artificiais (RNA) compostas por camadas e fungoes de ativagao
sao consideradas uma das principais ferramentas para reconhecimento de padroes, ja bas-
tante consolidadas no meio cientifico e computacional. Dentre as RNAs mais difundidas,
encontram-se a MLP, que tém sido utilizada em diversas aplicagoes. Contudo, é uma téc-
nica de reconhecimento de padroes com uma fase de treinamento demorada e de grande
esforco computacional. A Figura 3.14 ilustra a arquitetura de uma MLP. A rede MLP
utilizada neste experimento caracteriza-se por ser uma rede sequencial, com uma camada
de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. Foram utilizadas caracteris-
ticas de uma rede densa (conhecida como fully-connected), em que todos os neurdnios se
conectam aos neurdnios da camada subsequente. A camada de entrada recebe os dados
apoOs a etapa de pré-processamento e nas camadas ocultas todos os neurdnios possuem
a mesma dimensao e aplicam uma funcao de ativacao a cada neurdnio da camada ante-
rior. A fungao de ativagao utilizada na implementacao deste experimento foi a ReLU,
conforme descrita na secao 3.5.1, a qual é amplamente descrita na literatura. Na camada
de saida, utilizou-se a fungao de ativacao sigmoide, também com excelente aceitagao no
meio académico e bem descrita na literatura.

Inicialmente avaliou-se utilizar a biblioteca PyBrain, de cédigo aberto, em lin-
guagem Python, mas a mesma apresentava poucos recursos de otimizagao. Portanto,
definiu-se por utilizar a biblioteca Keras (atualmente integrada a outra poderosa bibli-
oteca chamada TensorFlow). Esta, por sua vez, aproveita muito bem as unidades de
processamento grafico e acelera os algoritmos de aprendizado de méaquina, além de im-

plementar uma infinidade de métodos para RNA [148|. Parametrizou-se na camada de
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entrada 8 atributos previsores (ou seja, as caracteristicas obtidas apo6s redimensionamento
pela PCA) e 152 instancias (obtidas apos etapa de geracao de dados sintéticos através
do SMOTE) para o conjunto de treinamento e 40 instancias para o conjunto de teste.
Nas camadas ocultas, foram utilizados 5 neurdnios (metade do niimero de neurénios da
camada de entrada mais 1, sugestao de exemplos de implementacoes da comunidade
Python Brasil) e fungao de ativagao ReLLU. Na inicializacao dos pesos, aplicou-se a téc-
nica random_uniform, que inicializa os pesos através de uma distribui¢ao uniforme entre
—0,05 e 0,05. Como o objetivo do experimento ¢ identificar a delegao ou nao do brago
cromossdmico 1p/19q, a resposta serd do tipo binaria. Portanto, utilizou-se apenas um
neuronio na camada de saida e a fungao de ativagao aplicada foi a sigmoide.

Ao compilar a MLP, um dos parametros utilizados é o Adam com batch_size =
10, que através da descida do gradiente estocéstico otimiza a fungao de ajuste dos pesos
a cada dez registros. Outro parametro utilizado foi o binary_crossentropy, fungao que
ativa o tratamento do calculo do erro para problemas de classificacao bindria. Como o
dataset & relativamente pequeno, foi utilizado o método Cross_val_score = 10. Com
esse parametro, o algoritmo vai realizar validagao cruzada, uma boa técnica para se evitar
a ocorréncia de overfitting. A validagao cruzada divide o conjunto de treinamento em 10
dobras (chamadas de k-folds), e entao treina em 9 dobras e valida em 1, fazendo isso até
que todas as 10 dobras estejam validadas. Apds a MLP treinada, realizou-se a avaliagao
no conjunto de instancias separado para teste, por meio do parametro binary_accuracy,
justamente por se tratar de um problema binério (somente duas classes de saida). A
Tabela 4.3 apresenta um resumo das fungoes e parametros utilizados na implementacao
da MLP.

Tabela 4.3: Resumo das funcoes e parametros utilizados na MLP.

Funcgao Descrigao
ReLU funcao de ativagao (camadas ocultas)
Sigmoid funcao de ativagao (camada de saida)
random_uniform inicializacao de pesos
adam ajuste dos pesos
binary_crossentropy tratamento de calculo do erro
binary_accuracy avaliagao da acuracia
cross_val_score treinamento dos dados em subconjuntos
epochs quantidade de treinamentos executados

A MLP foi executada com 10 épocas e 100 épocas, por meio de configuracao
do parametro epochs. Como esse modelo de algoritmo representa uma abordagem de
aprendizado supervisionado, na execugao da rede neural, a MLP vai relacionar os atributos
previsores (instancias) e os atributos da classe de saida (rotulos).

A Figura 4.6 apresenta um fluxo do trabalho completo, desde a escolha do dataset

até a avaliacao dos resultados.
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Figura 4.6: Fluxo completo de execucao do experimento I.

4.7.3 Resultados

A Tabela 4.4 apresenta os resultados obtidos de sensibilidade, especificidade e pre-
cisao no conjunto de dados de teste na execugao da MLP, em comparagao com resultados
obtidos com os classificadores SVM e RF. Os algoritmos classicos de classificagao, SVM
e RF foram executados por meio da plataforma MLF (machine learning framework). A
MLF é uma plataforma multiaplicativa que engloba o desenvolvimento de técnicas de pré-
processamento de imagens, extracao de caracteristicas em imagens e diversos algoritmos
de aprendizado de méaquina. A mesma utiliza os algoritmos de classificagdo implemen-
tados pela biblioteca sklearn com os parametros default. A MLP foi testada com 100
épocas. A MLP apresentou melhor desempenho nas métricas sensibilidade e precisao
em relagao aos algoritmos SVM e RF; e em relacao a métrica especificidade, a MLP
manteve-se intermedidria. Dentre os trés resultados alcancados pela MLP, destaca-se o
da precisao, apresentando-se com 85,0% de probabilidade de fornecer um resultado cor-
reto das instancias classificadas corretamente como positivas dentre o total de instancias

positivas.

Tabela 4.4: Resultados da execu¢ao da MLP, SVM e RF no conjunto de dados de teste.
O melhor resultado para cada métrica é destacado em negrito.
classificador Se Spe Pre

MLP 88,0 735 85,0
SVM 85,0 70,0 77,5
RF 75,0 75,0 75,0

Nota: Os classificadores SVM e RF foram executados na MLF.

Além das métricas anteriormente utilizadas, que estima como foi o desempenho
da MLP apresentando seu percentual de acerto, outra métrica utilizada em algoritmos de
classificacao é a matriz de confusao, que também oferece um detalhamento do desempenho
da MLP. Ela exibe a distribuigao dos registros em termos de suas classes atuais e de suas
classes previstas. A Tabela 4.5 mostra o resultado obtido no conjunto de dados de teste
apos execucao do algoritmo da MLP. Em um total de 40 casos, a rede errou apenas 3
casos de codelecao (falsos negativos) e 4 casos de nao codelegao (falsos positivos). Sendo

assim, acertou 22 casos que sao positivos verdadeiros (casos de codele¢ao) e 11 casos que
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sdo negativos verdadeiros (casos de nao codele¢ao).

Tabela 4.5: Matriz de confusao do algoritmo MLP no conjunto de dados de teste.

casos de teste — 40 codeletado | nao codeletado
(real) (real)
codeletado
(predito) 22 4
nao code.letado 3 0
(predito)

Utilizou-se também para avaliar o desempenho do modelo escolhido para classi-
ficacao de dados, a curva ROC. A ROC é conhecida como uma ferramenta para medir e
especificar problemas no desempenho do diagnostico em medicina [149]. A curva ROC
traga a taxa de positivos verdadeiros (isto ¢, sensibilidade) no eixo y versus a taxa de
positivos falsos (isto ¢, 1 — especifidade) no eixo x, para diferentes valores do limiar de

classificagao. A Figura 4.7 exibe a curva ROC obtida com o método desenvolvido.

1.0

Taxa de positivos verdaderros

AUC = 0.82

0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de positivos falsos

Figura 4.7: No grafico, resultados acima e a esquerda da linha vermelha pontilhada sao
considerados melhores, enquanto que resultados abaixo e a direita da linha vermelha
pontilhada sao considerados piores. Um resultado no ponto (z = 0,y = 1) indicaria clas-
sificacao perfeita (especificidade 100% e sensibilidade 100%), enquanto que resultados ao
longo da linha vermelha pontilhada indicariam resultados equivalentes a palpites aleato-
rios.

A area sob a curva ROC (AUC, do inglés area under curve) nada mais é que
uma maneira de resumir a curva ROC em um tnico valor, agregando todos os limiares
da curva ROC, calculando a “4rea sob a curva”. O valor do AUC varia de 0,0 até 1,0 e

o limiar entre a classe é 0,5. Ou seja, acima desse limite, o algoritmo classifica em uma
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classe e abaixo em outra classe. Quanto maior o AUC, melhor. A curva ROC esta entre

as métricas mais utilizadas para a avaliagdo de um modelo de Machine Learning [149].

4.7.4 Discussao

Um grande desafio para execucao de algoritmos de aprendizado de maquina é a
obten¢ao de um numero adequado de imagens para treinamento e testes. Entretanto, o
dataset continha as imagens necessarias para a avaliagao da codele¢ao 1p/19q. Asimagens
disponiveis permitiram a correta conversao para o padrao de leitura PyRadiomics. As
imagens com ponderagao em T2 foram escolhidas por apresentar melhor condicao de
visualizacao do tumor devido as suas caracteristicas.

O escalonamento das caracteristicas radidmicas através da padronizagao (ou, nor-
malizagao 2-score) se fez necessario para eliminar a discrepancia entre atributos de uma
mesma classe. Apods escalonamento, a execugao do algoritmo juntamente com as demais
etapas do pré-processamento ganhou mais desempenho na etapa de treinamento.

Mesmo sendo uma técnica nao supervisionada, o redimensionamento do niimero
de atributos pela PCA demonstrou ser eficiente em um modelo de aprendizado supervisio-
nado. As 120 caracteristicas radidomicas extraidas e padronizadas foram redimensionadas
em 8 novas componentes, obtendo 92% do redimensionamento. Isto mostra que o algo-
ritmo conseguiu manter a maxima proximidade entre as caracteristicas.

O SMOTE alterou o nimero de instancias sintéticas do conjunto de treinamento
de forma que ambas as classes (0 - nao codeletados e 1 - codeletados) apresentassem o
mesmo numero de casos. No desenvolvimento do projeto, o niimero de casos na classe
minoritaria (classe 0 - ndo codeletados) foi aumentado de 43 para 76. O SMOTE se baseia
nas caracteristicas dos casos existentes para criar seus vizinhos préoximos sem perda de
informacao.

A execucao da MLP mostrou capacidade de aprender as caracteristicas extraidas
da imagem, obtendo melhor acuréicia no conjunto de dados de treinamento do que no
conjunto de dados de teste, o que era esperado, sobretudo pela quantidade de casos ser
pequena nos dados de teste. Conforme resultados da Tabela 4.4, a MLP apresentou
precisao e sensibilidade melhor que os demais modelos comparados. O SVM e a RF
foram utilizadas para comparacao apds varios outros algoritmos serem testados por meio
da MLF e terem apresentados os melhores resultados, pois a MLP implementada na MLF
utiliza-se de parametros padrao de implementacao da biblioteca sklearn.

Vale registrar aqui que as 120 caracteristicas, quando utilizadas sem nenhum pré-
processamento para treinamento da MLP, resultaram em um valor de precisao de 65%
no conjunto de dados de teste. O escalonamento, o redimensionamento e o aumento
sintético dos dados de treinamento foram importantes para o aprendizado do modelo de

classificagao e obten¢ao de um resultado mais robusto da MLP sobre os demais mode-
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los (algoritmos) avaliados. Os valores de especificidade e sensibilidade obtidos indicam
que a MLP foi capaz de identificar com bom percentual, as caracteristicas de codelecao
cromossdmica em gliomas de baixo grau. O resultado da matriz de confusao apresen-
tado na Tabela 4.5 demonstra que o modelo escolhido se adaptou bem as caracteristicas
radiomicas, tendo uma boa taxa de acerto dos valores preditos em relagao aos valores
reais.

A curva ROC apresenta AUC acima de 0,70, percentual em que a literatura
considera desempenho satisfatério. A Figura 4.7 mostra que a curva movimenta-se para
cima e para a direita, e isto significa um critério para identificar os pontos positivos (maior
sensibilidade e menor especificidade).

Este experimento apresentou um algoritmo que demonstra uma técnica nao in-
vasiva, baseada em abordagens classicas como MLP, PCA e padronizacao de dados, que
se mostrou promissor para predizer a codele¢ao cromossémica 1p/19q através de analise
de caracteristicas radidémicas extraidas de imagens de RM com ponderagao em T2.

Na proxima segao, sera apresentado um novo experimento explorando novas téc-

nicas de pré-processamento e novos algoritmos de classificacao.

4.8 Experimento II

4.8.1 Objetivos

Com o constante crescimento da radidémica, o segundo experimento desta tese de
doutorado continua tendo como foco a analise das caracteristicas radidmicas em tumores
de baixo grau para classificagdo da codelegao cromossémica 1p/19q através de métodos
e técnicas computacionais, extraindo atributos quantitativos das imagens de RM. Assim
como no primeiro experimento, a proposta desse desenvolvimento é que seus resultados
possam ser bem definidos e cuidadosamente avaliados para fornecer aos profissionais da
saude, auxilio ao diagnostico por imagem, prognostico e respostas ao tratamento de tera-
pias.

O objetivo desse experimento foi avaliar 2 algoritmos bastante conhecidos na lite-
ratura, a regressao logistica (do inglés, logistic regression ou RL) e a floresta aleatéria (do
inglés, random forest, ou RF) que tem apresentado resultados significantes. Ambos clas-
sificadores possuem abordagem supervisionada. Nesse experimento foi avaliado a técnica
de selecao de caracteristicas por importancia, redimensionamento dos dados, utilizacao
de nova técnica de aumento de dados e um subconjunto das classes previsoras com 100
caracteristicas. A sele¢ao de caracteristicas e o redimensionamento das mesmas por PCA
foram executadas por ferramentas implementadas na biblioteca sklearn, enquanto que o

aumento de instancias e a classificacao foram executadas na ferramenta MLF.
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4.8.2 Meétodos

Apos a extragao de caracteristicas (se¢@o 4.2), realizou-se as atividades a seguir

para alcancar os resultados esperados.

Selecao de caracteristicas

Nesse experimento, optou-se por seguir as orientagoes dos autores de [150]. Se-
gundo eles, imagens de 9 instancias do dataset LGG-1p19gDeletion poderiam ser pos-
operatoério e pareciam nao ter utilizado o mesmo protocolo de aquisicao das imagens
utilizado nas demais 150 instancias. Por isso, essas 9 instancias foram excluidas neste
experimento.

Neste experimento, a primeira agao realizada foi de utilizar uma técnica de se-
lecao de caracteristicas para obter as melhores previsoras candidatas a um resultado de
classificacao promissor. Dentre as técnicas testadas, nesse experimento utilizou-se a im-
portancia de caracteristicas (Feature Importances). Trata-se de uma técnica recorrente
no dia-a-dia de cientistas de dados, que é de execugao répida e tem boa performance
em modelos de ML baseados em &arvores [151]. Para a respectiva selegao foi utilizado a
biblioteca YellowBrick, de codigo aberto em linguagem de programacao Python, permi-
tindo uma anélise visual. As Figuras 4.8 e 4.9, mostram a identificacao das caracteristicas
utilizadas na proxima etapa. Enquanto a Figura 4.8 apresenta os valores de correlagao
positiva identificada pelo algoritmo YellowBrick, a Figura 4.9 demonstra a ordem das

caracteristicas que corresponde ao eixo x no grafico da Figura 4.8.
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Figura 4.8: Grafico com resultado da selecao de caracteristicas com correlagao positiva
por meio da técnica de importancia de caracteristicas usando a biblioteca YellowBrick.

A Tabela 4.6 sumariza a quantidade de caracteristicas extraidas com correlacao

positiva, conforme Figura 4.9.
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Caracteristicas - Origimal Ordem Caracteristicas - Origimal Ordem
original_shape_Elongation 1 original_glem_MaximumProbability 51
original_shape_Flatness 2 nal_glem_Sumdverage 52
original_zshape_LeasthxizLength 3 nal_glcm_ZumEntrapy 53
original_shape_MajorfxizLength 4 nal_glcm_SumEquares 54
original_shape_Maximum2DDiameterColumn 3 nal_glrlm_GrauLevelNonliniformity 55
original_shape_Raximum2DDiameterRow =] nal_glrim_GrayLevelMonlniformityMormalized Sh
original_shape_Maximum2DDiameterslice T original_glrlm_GrayLevelvariance 57
original_shape_Maximum3DDiameker g nal_glrim_HighGrayLevelRunEmphasiz 58
original_shaps_Meshialume a original_glrim_LengRunEmphasiz 53
original_shape_Zphericity 0 original_glrlm_LongRunHighGrayLevel[Emphasiz 60
original_shape_Surfaceirea 11 ginal_glrim_LongRunLowGraylevel Emphasis &1
original_shape_VoxelValume 12 original_glrlm_LowGrayl evelFunEmphazis 62
original_Firstarder_10Pereantils 13 original_glrim_RunEntrapy E3
original_Firstarder_30Percentile 14 original_glrim_RunLengthPMonlinif ormity E4
original_firsterder_Encrgu 15 original_glrim_RunLengthMonUnif ormityNormalized 65
original_firstarder_Entropy 16 original_glrlm_RunPercentage 1]
original_Firstarder_InterquartileRange 17 nal_glrlm_RunYariance AT
original_Firstarder_Kurkasiz 15 nal_glrim_ZhartRunEmphasiz B
original_Firzkorder_haximum 13 nal_glrim_ZhartRunHighGrayLevelEmphaziz E3
ariginal_firsterder_MeanAbzolukeDeviation 20 nal_glrlm_ShartRunlowGrayl v Emphasiz T
original_firstarder_Mean 21 nal_glsam_GrayLevelMonlnif ormity T
original_Firstarder_Median 22 nal_glzam_GrayLevelMonlnif armityNarmalized T2
original_Ffirstarder_Minimum 2% nal_glzam_GraylevelWariance T3
original_Firzkarder_Range 24 original_glzzm_HighGrayLeveldon:Emphaziz It
ariginal_Firsterder_RobustMeandbzoluteDeviation 25 ginal_qlzem_LargeAreaEmphazis I
original_firstarder_RootfeanEquared 26 original_glsam_LargeArcaHighGraylevclEmphasis I
original_Firstarder_Skewness 27 original_glsam_LargeArealowGraylevelEmphasiz )
original_Ffirstarder_TotalEnergy 25 original_glzam_LowGraylevelZoncEmphasiz 5
original_Firztarder_Unifarmity 23 original_glzzm_Eized oncMaonlniformity i3
ariginal_Firstarder_Wariance 30 ariginal_glzam_ZizeZ oncMonUnifarmityMormalized &0
original_glem_Autocorrelation 31 nal_glsam_ZSmallArcaEmphasis a1
original_glem_dJaintAverage 32 nal_glzam_ZEmallAreaHighGrayleveEmphasiz &2
original_glem_ClusterProminence 33 nal_glzam_EmallarealowGraplevelEmphaziz &3
original_glem_CluzkerEhade 54 nal_glzzm_2ZonzEntrapy G4
ariginal_glem_ClusterTendency 35 nal_glzam_2ZancPercentage &5
original_glem_Contrast S6 nal_glsam_Zonc¥ariance 1]
original_glem_Correlation 37 nal_gldm_DependenceEntropy &7
original_glem_Differencefverage 35 original_gldm_Dependencetonliniformity &5
original_glem_DifferenceEntrapy 33 nal_gldm_DependenceMantniformityflormalized &3
original_glem_DifferenceMariancs 40 ariginal_gldm_Dzpendencsariance an
criginal_glcm_JointEncrgy 41 original_gldm_GrayLevelMonUnif ormity -l
original_glem_JaintEntropy 42 ginal_gldm_GrayLevelvariance az
original_glem_MCEC 43 original_gldm_HighGrayLevelEmphaziz s
original_glem_Im<1 44 original_gldm_LargeDependenccEmphaziz a4
ariginal_glem_Imc2 45 ariginal_gldm_LargeDependenceHighGraylev< Emphasiz a5
original_glem_Idm 45 original_gldm_LargeDependencelowGraylevelEmphasis a6
original_glem_ldmn 47 original_gldm_LowGrayl evelEmphasiz ar
original_glem_Id 45 nal_gldm_EmallDependenceEmphaziz a5
original_glem_ldn 43 nal_gldm_EmallDependenceHighGrayleveEmphasiz a3
orig nal_qlcm_lnvclse\."alia_nce 50 oliqina sldm SmaIIDceendenchowGra\lLev@Phasis 100

Figura 4.9: Relagao das caracteristicas selecionadas na Figura 4.8 e sua ordem.

Tabela 4.6: Quantitativo de caracteristicas radidmicas extraidas por classe apos técnica
de selecao de caracteristicas por meio da biblioteca YelowBrick.

Quantidade de

Classe de caracteristicas

caracteristicas
estatisticas de primeira ordem 18
forma 14

GLCM 22
GLRLM 16
GLSZM 16
GLDM 14

Redimensionamento das caracteristicas

Por ter-se mostrado uma técnica promissora no experimento 1, e ter sido avaliado
novamente nesse experimento, aplicou-se novamente a técnica PCA por meio da biblioteca
sklearn.decomposition. Porém, neste experimento temos inicialmente 100 dimensoes
(vide Tabela 4.6, projetando-as em um espago de 8 dimensoes (componentes). Ao aplicar

a PCA neste conjunto de 100 caracteristicas, o percentual total de redimensionamento foi
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de 92%, exatamente o mesmo valor alcancado no experimento apresentado anteriormente.

Divisao do dataset em treino e teste

Inicialmente, o conjunto de dados com 150 instancias (54 nao deletadas e 96 code-
letadas) foi dividido aleatoriamente em dois subconjuntos: 80% para treinamento (120 ins-

tancias) e 20% para teste (30 instancias).

Aumento das instancias

Vérias técnicas de aumento de instancias sao comumente utilizadas para propor-
cionar maior eficiéncia aos algoritmos de classificacao [152], tais como: transformagoes
geométricas (flipping, rotagao, translacao, corte, zoom, dentre outras) e transformagoes
fotométricas, que atuam na mudanca do valor do pixel, como por exemplo adigao de ruido,
filtragem com kernel e random erasing.

Neste experimento foi implementado a técnica de aumento do nimero de instan-
cias (casos) através da adigdo de um ruido Gaussiano com média igual a 0, desvio padrao
igual a 1 e poténcia igual a 0,2, sendo que a poténcia do ruido deve ser baixa para que os
dados nao se encontrem fora da faixa de grandeza dos demais atributos. Zhang et al. [96]
utilizaram adicao de ruido em 9 bases de dados e comprovaram que essa técnica deixa o
aprendizado de maquina mais eficaz no aprendizado de caracteristicas robustas.

Apos execucao dessa etapa em 3 vezes, o novo conjunto de dados para treinamento

ficou com 480 instancias.

Configuracgao e implementagao dos algoritmos RL e RF

As técnicas de ML (traduzido e popularmente chamado de “aprendizado de ma-
quina” no Brasil) tem evoluido e alcangado resultados importantes com rela¢ao ao re-
conhecimento de padroes. Nesse experimento, para avaliacao dos dados e predicao da
codelegao 1p/19q, foram selecionados 2 modelos de algoritmos [14]: RL e RF, ambos
classificadores com abordagem supervisionada.

A RL, por ser uma técnica estatistica, produziré, a partir de um conjunto de atri-
butos previsores, um modelo que possa ser capaz de predizer uma saida categorica. Essa
técnica mede a relagao entre a varidvel dependente e variaveis independentes, estimando

probabilidades, usando sua funcao logistica subjacente, conforme abaixo:

B 1
C 1l4ey

O método RF é baseado no conceito de ensemble learning, que é um processo

p (4.7)

de combinacgao de vérios classificadores para resolver um problema complexo e melhorar

o desempenho do modelo. Ele constréi um conjunto de arvores de decisao em varios
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subconjuntos a partir dos dados fornecidos e, ao invés de depender de uma tnica arvore
de decisao, mescla os resultados dessas arvores com base na maioria dos votos para predizer

um resultado de saida. A Figura 4.10 exemplifica seu funcionamento.

- Dadosde Dadosde Dados de
treino 1 treino 2 e treinon
Conjunto de : = -
treinamento . ; : ‘ & ‘.P
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‘ Predigdo ‘

Figura 4.10: Funcionamento do algoritmo RF.

Em resumo, o conjunto de dados de treinamento passou a ter 480 instancias, o
conjunto de dados de teste 30 instancias e ambos com 8 caracteristicas (redimensionadas).
A Tabela 4.7 apresenta os parametros de entrada uados em cada classificador (RL

e RF) implementados na MLF por meio da biblioteca scikit-learn 0.24.2.

Tabela 4.7: Lista de parametros de entrada usados na implementacao dos classificadores
RL e RF.

classificador parametros de entrada

LR LogisticRegression(class_weight=’balanced’,solver=’newton-cg’)

RF RandomForestClassifier(n_estimators=200)

Cada classificador foi simulado 10 vezes, com cada nova simulagao comegando com
uma nova divisao de dados de treinamento e teste, e mesma parametrizacao. Para cada
classificador, as métricas acuracia, sensibilidade, especificidade e precisao foram avaliadas
para cada simulacao e, em seguida, calculadas as médias.

Por se tratar de um aprendizado supervisionado, ao executar o treinamento dos
dados pelos algoritmos RL e RF, os mesmos vao relacionar os atributos previsores (en-
trada) e os atributos categoricos (saida), conforme a divisdo do dataset em treinamento e

teste.

4.8.3 Resultados

A Tabela 4.8 apresenta o resultado do desempenho obtido pelos modelos RL e RF

no conjunto de dados de teste, conforme as métricas acurécia, especificidade, sensibilidade
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e precisao.

Tabela 4.8: Desempenho dos algoritmos RL e RF no conjunto de dados de teste do
experimento II. O melhor resultado para cada métrica é destacado em negrito.
classificador Acc Se Spe Pre
RL 83,24 87,52 81,43 9491
RF 84,67 88,28 83,45 95,94

Ambos os algoritmos utilizados para a classificacao da codele¢ao cromossdémica
1p19q neste experimento apresentaram bons resultados. Porém, o algoritmo RF apresen-

tou melhor resultado que o RL em todas as métricas avaliadas.

4.8.4 Discussao

Como ja citado, é um desafio a obtencao de um dataset com ntmero suficiente
de casos (instancias) para treinamento e teste. Os autores de [153] indicam uma rela¢ao
de 10 a 15 instancias para cada caracteristica radiomica extraida. Devido a proposta de
trabalhar com 100 caracteristicas radidmicas em uma base de 150 casos, a utilizacao da
PCA para redugao da dimensionalidade do nimero de atributos se mostrou interessante
para obtencao de bons resultados com boa taxa de redugao para as 8 novas componentes.

Os modelos RL e RF com 10 simulagoes foram capazes de reconhecer as caracte-
risticas radidmicas extraidas das imagens de RM permitindo o alcance de bons resultados.
Isto foi possivel neste experimento usando uma técnica baseada em adicao de ruido Gaus-
siano para aumento do conjunto de dados para treinamento. As métricas de desempenho
utilizadas — acurécia, sensibilidade, especificidade e precisao — foram escolhidas por se-
rem amplamente utilizadas em publicagoes de trabalhos semelhantes, permitindo, assim,
uma comparac¢ao mais adequada.

As 9 instancias excluidas do conjunto de dados deste experimento foram avaliadas
por um neurorradiologista, que recomendou sua reintegracao ao dataset original. Assim,
essas 9 instancias nao foram excluidas nos experimentos I e IV, a seguir.

Novamente, o experimento desenvolvido apresenta técnicas nao invasiva — base-
ada em analise de caracteristicas radidmicas extraidas de imagens de RM com ponderagao
em T2, anélise de importancia para selecao de atributos, PCA para reducao de dimensio-
nalidade, adi¢cao de ruido Gaussiano para aumento do conjunto de dados de treinamento,
e abordagens RL e RF para classificagdo —, que se mostraram eficazes para predizer a
codelegao cromossdmica 1p/19q em LGGs.

Na proxima segao, sera apresentado um novo experimento avaliado, explorando

novas técnicas de pré-processamento e novos algoritmos de classificacao.
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4.9 Experimento III

4.9.1 Objetivos

Neste terceiro experimento, propoe-se uma assinatura para avaliacao da codelecao
cromossomica 1p/19q através de técnicas nao invasivas baseadas em analise de caracteris-
ticas radiomicas extraidas de imagens de RM com ponderagao em T2. Para construcao da
assinatura utilizou-se da técnica de hiperparametros, reducao de dimensionalidade atraves
da abordagem NCA e classificador KNN.

4.9.2 Meétodos

Apos atividades de extragao das caracteristicas (segao 4.2), realizou-se a norma-
lizagao das caracteristicas (segao 4.3) através do método StandardScaler da biblioteca

sklearn da linguagem de programacao Python.

Divisao do dataset em treino e teste

O conjunto de dados com 159 instancias (57 nao deletadas e 102 codeletadas) foi
dividido aleatoriamente em dois subconjuntos: 90% para treinamento (143 instancias) e

10% para teste (16 instancias).

Redimensionamento das caracteristicas

A analise de componentes de vizinhanga (NCA) foi utilizada para a reducao de di-
mensionalidade, que consiste em projetar os dados de caracteristicas de um espaco de alta
dimensionalidade para um subespaco de menor dimensionalidade. O NCA é um método
para aprender uma métrica de distancia quadrética que otimiza o erro de classificacao no
algoritmo KNN, usando uma abordagem de gradiente descendente, conforme ja apresen-
tando na sec¢ao 3.4.3 e referéncias |90, 84]. O NCA ¢é construido com base exclusivamente
no conjunto de treino, mas o mesmo modelo é aplicado também ao conjunto de teste.

Usando o NCA, o conjunto de recursos de 100 dimensoes foi projetado em um
subespago de 4 dimensoes. A Figura 4.11 mostra um mapa de calor da matriz de correlagao
para o conjunto de recursos de 4 dimensoes obtido apos a redugao da dimensionalidade
NCA, onde valores préoximos a +1 indicam forte correlagao positiva, valores proximos a —1
indicam forte correlacao negativa e valores proximos a zero indicam correlacao fraca. Os
valores de correlacao entre diferentes componentes do NCA variaram de —0,31 a +0,41.
A Figura 4.12 mostra um gréafico do tipo boxplot dos valores de cada componente NCA
para cada grupo de instancias (azul: nao deletado; laranja: codeletado). Esses boxplots
permitem apreciar o intervalo de valores e a distribuigao estatistica (mediana, quartis,

outliers, etc.) de cada componente, para cada grupo. Eles também nos permitem observar
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que alguns componentes parecem ser mais propensos a contribuir para discriminar com

sucesso entre codeletados e nao deletados do que outros (compare 3 a 1, por exemplo).

correlation

Figura 4.11: Matriz de correlacao para o conjunto de dados, obtida ap6s a reducao da
dimensionalidade NCA.
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Figura 4.12: Boxplots dos valores de cada componente NCA (f1 a f4) para cada grupo de
instancias (azul: ndo deletado; laranja: codeletado).

Classificagao

A assinatura proposta para classificagdo da codele¢ao 1p/19q usa o algoritmo
KNN; um classificador supervisionado que determina o rétulo de classificagao de uma
amostra com base nas amostras vizinhas, em que a variavel k indica o nimero de vizinhos
mais proximos aos quais uma medida de distancia serd aplicada a fim de identificar a

classe a qual a nova amostra pertence.

89



As instancias de treinamento foram usadas para encontrar os parametros 6timos
para o classificador KNN, ou seja, nimero de vizinhos mais proximos e abordagem de
ponderagao. Sendo assim, o processo de ajuste de hiperparametros foi realizado usando
grid-search sobre uma grade de parametros. Esse processo avalia sistematicamente
varias combinacoes dos parametros do modelo e retorna o ajuste que resulta na melhor
acuracia. Para uma abordagem ponderada, avaliou-se os parametros weights=’uniform’
e weights=’distance’. Para o nimero de vizinhos mais préoximos, avaliamos k£ variando
de 1 a 30.

Durante o ajuste dos hiperparametros, a avaliacao de cada configuracao de pa-
rametro foi feita usando validacao cruzada estratificada com repeticao de k-folds. Isso
envolve particionar aleatoriamente o conjunto de dados em £ subconjuntos de tamanho
igual (ndo confundir com o k do classificador KNN, que representa o ntimero de vizi-
nhos mais proximos que esse classificador considera), em que cada subconjunto contém
aproximadamente as mesmas proporgoes de cada classe de insténcias (codeletadas e nao
codeletadas). Um subconjunto é retido para validagdo, enquanto os subconjuntos res-
tantes sao usados para treinamento. Esse processo é repetido k vezes (para que cada
subconjunto seja usado uma vez para validagao) e os k resultados sao calculados para
produzir uma estimativa da precisdo da classificacdo. Todo esse processo (partigao alea-
toria seguida por k repetigoes das etapas de treinamento e validagao) é repetido n vezes e
a média da acuracia da classificacao é calculada nessas n execugoes. Usamos k = 5 dobras
(folds) e n = 10 repetigoes. Observe que esta etapa faz parte do treinamento KNN e,
portanto, apenas o conjunto de dados de treinamento (143 instancias) é usado. As 16
instancias de teste nao sao vistas pelo validador cruzado. Assim, o validador cruzado
usou dois subconjuntos de 28 instancias e trés subconjuntos de 29 instancias.

Finalmente, as 16 instancias de teste sao aplicadas ao classificador KNN, usando
o namero 6timo de vizinhos mais préoximos e a abordagem de ponderagao encontrada
durante o ajuste de hiperparametros. O ntimero de verdadeiros positivos, falsos positivos,
verdadeiros negativos e falsos negativos é calculado e o desempenho é avaliado de acordo
com varias métricas (segao 4.5).

Todo o processo descrito anteriormente foi simulado 30 vezes, com cada nova
simula¢ao comegando com uma nova divisao aleatéria do conjunto de dados (90% para
treinamento e 10% para teste), seguida de ajuste de hiperparametros (usando repeti¢ao
por valida¢do cruzada estratificada k-fold), seguida pela classificagdo KNN (usando o
numero ideal de vizinhos mais proximos e a abordagem de ponderagao encontrada durante
o ajuste de hiperparametros). O desempenho alcangado pela assinatura em cada simulagao
foi avaliada e a média foi calculada. Também usou-se os resultados dessas 30 simulacoes
para calcular intervalos de confianca para cada métrica, no nivel de confianca de 95%,
com base em uma distribui¢ao ¢-Student.

Para avaliar a importancia de cada etapa da assinatura, extraiu-se também os
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resultados obtidos com versoes “incompletas” da assinatura. No total, foram apreciadas

4 versoes da assinatura:

1. classificador KNN com %k = 1 vizinho mais préximo e ponderacao baseada na dis-

tancia;

2. normaliza¢ao dos dados (padronizacao), seguida de classificador KNN com k = 1

vizinho mais proximo e ponderagao baseada na distancia;

3. normalizacao de dados (padronizagao), seguida de classificador KNN com ajuste de

hiperparametros; e

4. assinatura completa, ou seja, normalizagdo de dados (padronizagdo), seguida de
reducao de dimensionalidade (NCA), seguida de classificador KNN com ajuste de

hiperparametros.

Observe que cada versao da assinatura foi apreciada usando 30 simulacoes, cada simulacao
usando uma nova divisao aleatoria do conjunto de dados (90% para treinamento e 10%
para teste). No entanto, as mesmas 30 simulagoes foram usadas para avaliar cada versao

da assinatura.

4.9.3 Resultados

A Tabela 4.9 apresenta o desempenho de classificacao alcangado apds a incorpo-
ragao de cada etapa na execugdo da assinatura (média das 30 simulagdes). Os valores
mostram que os resultados melhoram & medida que incorporamos cada etapa adicional a
assinatura. Os melhores resultados sao obtidos ao executar a assinatura completa (linha
4).

Tabela 4.9: Desempenho de classificacao alcangado apos a incorporacao de cada etapa
na execugao da assinatura. A assinatura completa (versao 4) esta destacado em negrito.
Os resultados em cada linha correspondem a uma média de 30 simulagoes.

etapas da assinatura Acc Se Spe Pre AUC F1

1.KNN 56.25 67.92 35.17 67.80 56.70 66.35
2.Padronizacao + KNN 73.33 85.15 47.36 77.80 73.80 80.79
3.Padronizacao + KNN + Hiperparametros 76.04 80.76 66.51 83.23 73.60 81.31

4.Padronizagao + NCA + KNN + Hiperparametros 81.88 88.48 69.25 86.04 82.70 86.38

A Tabela 4.10 apresenta os resultados obtidos apos execugao da assinatura com-
pleta; valores médios e intervalos de confianga (IC) para cada métrica também sao apre-
sentados. Esses resultados demonstram a consisténcia da assinatura na obtengao de bons
resultados de classificacao. A Tabela 4.11 mostra uma matriz de confusao obtida pela
média das matrizes de confusao obtidas em cada uma das 30 simulagoes da assinatura
completa, o que mostra que o nimero médio de erros de classificagao (FP e FN) é pequeno,

comparado ao namero de classificagoes corretas (TP e TN).
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Tabela 4.10: Resultados da classificagao individual obtidos em cada uma das 30 simulacoes
da assinatura completo, valores médios e intervalos de confianga (ao nivel de confianga de
95%.

métrica média intervalo de confianca

TP 9,4 9,0 — 10,9
FN 1,3 0,9 -21
TN 3,7 3,2-5,1
FP 1,6 0,9-19
Acc 81,88 74,4 — 89,3
Se 88,48 79,7 - 97,2
Spe 69,25 55,2 — 83,3
Pre 86,04 77,9 —-94.1
AUC 82,70 77,5 — 87,9
F1 86,38 80,4 — 92,3

Tabela 4.11: Matriz de confusao obtida pela média das matrizes de confusao obtidas em
cada uma das 30 simulacoes da assinatura completa.

de teste — 16 codeletado | nao deletado
casos de teste = (predito) (predito)
codeletado
(real) 9,4 (TP) 1,3 (FN)
nao deletado
(real) 1,6 (FP) 3,7 (TN)

Meétricas como sensibilidade, especificidade e precisao dependem do limiar de
discriminacao do classificador. Portanto, muitas vezes ¢ ttil analisar graficos como a
curva ROC (Figura 4.13) e a curva de precisao-sensibilidade (PR) (Figura 4.14). Essas
ferramentas ilustram como os resultados da classificacao mudam a medida que o limite de
discriminacao do classificador varia. A curva ROC é um gréfico da taxa de verdadeiros
positivos (Se) contra a taxa de falsos positivos (1-Spe), enquanto a curva PR é um grafico
de precisao (Pre) contra a sensibilidade (Se). Essas curvas sao calculadas com base em
estimativas de probabilidade da classe positiva (com codele¢ao 1p/19q). No entanto,
ao usar a assinatura completa, todas as estimativas de probabilidade em todas as 30
simulagoes foram 0,0 ou 1,0, de modo que a variagao do limite de discriminagao nao
alteraria os valores na matriz de confusao de cada simulagao. Isso resultou em apenas dois
pontos disponiveis para a construcao da curva ROC e um ponto da curva PR para cada
simulac¢ao [154]. Como resultado ilustrativo, apresentamos as duas curvas construidas
para o resultado médio da assinatura completa, ou seja, usando Se = 0,88, Spe = 0,69 e
Pre = 0,86. A area sob a curva ROC (Figura 4.13) foi de 0,827, que corresponde ao valor
AUC de 82,7%. Esta ¢ uma estimativa da probabilidade de rotular com precisao uma
amostra positiva (com codele¢ao 1p/19q). Embora a curva ROC seja mais comumente
usada, ela pode nao ser o indicador de desempenho mais apropriado ao lidar com conjuntos
de dados altamente desbalanceados; nesses casos, pode ser benéfico usar a curva PR. A

area sob a curva PR (Figura 4.14) foi de 0,864, o que corresponde ao score F1 (média
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harménica entre precisao e sensibilidade) de 86,4%.

Curva ROC
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Figura 4.13: Curva ROC para o resultado médio da assinatura completa. A area sob a
curva ROC foi de 0,827.
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Figura 4.14: Curva PR para o resultado médio da assinatura completa. A area sob a
curva PR foi de 0,864.

4.9.4 Discussao

Este experimento demonstrou mais uma vez que, por meio do uso de técnicas de
aprendizado de méquina, a radiémica pode ser uma ferramenta valiosa para a identificagao
nao invasiva da codele¢ao 1p/19q em gliomas de baixo grau. Resultados se mostraram
promissores aos demais resultados obtidos nos experimentos anteriores.

Conforme sugestao de Li et al. [153], ¢ importante ter uma relagao de 10 a 15

instancias por caracteristica radidémica utilizada na etapa de classificacao. Portanto, a
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etapa de reducao de dimensionalidade foi importante para o bom desempenho da assina-
tura proposta nesse experimento. De fato, os resultados da Tabela 4.9 demonstram que
cada etapa contribuiu para melhorar o desempenho do classificador.

Sendo assim, a assinatura proposta neste experimento usou a técnica de redu-
¢ao de dimensionalidade NCA, que se mostrou eficiente na redugao de dimensionalidade
quando aplicada em conjunto com o algoritmo KNN. Ambas trabalham olhando para o
vizinho mais proximo. Em conjunto com essas duas abordagens, a busca pelos melho-
res parametros do KNN em cada simulacao, para obten¢ao de um modelo eficaz quando
executado sobre o conjunto de dados de teste, foi determinante para os bons resulta-
dos obtidos. Ha uma percepcao aqui de que, com um ntmero maior de instancias no
treinamento e teste, os resultados poderiam ser melhores.

A etapa completa da assinatura apresentou acuracia e sensibilidade compativel
com os demais resultados alcancados nos experimentos anteriores, 81,8% e 88,4%, respec-
tivamente. A Tabela 4.11 mostrou que o nimero médio de erros de classificacao (FP e
FN) é pequeno, comparado ao numero de classificagoes corretas (TP e TN).

Em conclusao, apresentou-se uma assinatura para classificagdo nao invasiva da
codele¢ao 1p/19q em gliomas de baixo grau com base em radiémica e aprendizado de
méaquina. O método proposto obteve resultados promissores se comparado aos métodos
de ponta da literatura e resultados consideravelmente melhores do que os obtidos por

neurocirurgioes e neurorradiologistas analisando as mesmas imagens.

4.10 Experimento IV

4.10.1 Objetivos

Nesse ultimo experimento, continua-se a avaliagao da codelecao cromossémica
1p/19q através de técnicas nao invasiva baseada em anélise de caracteristicas radiomi-
cas extraidas de imagens de RM com ponderacao em T2. Avaliou-se 2 subconjuntos de
caracteristicas radiomicas: com 68 (Tabela 4.12) e 100 (Tabela 4.6) atributos. Apo6s nor-
malizagao das caracteristicas, experimentou-se varios classificadores, incluindo SVM, RF,
KNN, ET, GB, AB, SGD, HGB, XGB, LR, DT, GNB e LDA. Também experimentou-se

métodos ensemble, incluindo classificadores baseados em boosting e bagging.

4.10.2 Meétodos
Divisao do dataset em treino e teste

Em ambos os subconjuntos de 68 e 100 caracteristicas, manteve-se as 159 instan-
cias (57 nao deletadas e 102 codeletadas) e dividiu-se aleatoriamente em dois subconjuntos:

90% para treinamento (143 instancias) e 10% para teste (16 instancias).
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Classificadores

Experimentou-se varios classificadores [155] para a classificagao da codele¢ao
1p/19q:

e support vector machine (SVM) classifier [114, 115];

e random forest (RF) classifier [112];

e k-nearest neighbors (KNN) classifier [113];

e extra-trees (ET) classifier [125, 126];

e gradient boosting (GB) classifier [127];

e adaptive boosting (AB) classifier [120];

e stochastic gradient descent (SGD) classifier [121, 122];
e histogram-based gradient boosting (HGB) classification tree classifier [123];
e extreme gradient boosting (XGB) classifier [124];

e logistic regression (LR) classifier [111];

e decision tree (DT) classifier [117, 118];

e Gaussian naive Bayes (GNB) classifier [119]; and

e linear discriminant analysis (LDA) classifier [128].

Uma lista de parametros de entrada usados para implementar cada classifica-
dor é mostrada na Tabela 4.13. Os experimentos com os classificadores acima foram
realizados usando implementagdes da biblioteca scikit-learn 0.24.2 (sklearn) [144], ex-
ceto para o classificador XGB, que foi implementado usando a biblioteca XGBoost 1.7.1
(xgboost) [124].

Também foi avaliado o bagging [116], um meta-estimador de ensemble no qual
subconjuntos aleatérios do conjunto de dados de treinamento sao usados para ajustar va-
rias instancias de um estimador de base e, em seguida, a previsao final é obtida agregando
as previsoes individuais de cada instancia do estimador (Figura 3.16). O estimador de
base padrao na implementacao scikit-learn do bagging é um classificador de arvore de
decisao (DT), mas, assim como avaliado nesse experimento, o usuario pode especificar um
classificador diferente como estimador de base. Neste experimento utilizou-se o bagging
usando cada um dos outros métodos listados na Tabela 4.13 como estimador de base
através da classe BaggingClassifier (BC) da biblioteca sklearn com parametros de

entrada padrao, exceto por n_estimators=200.
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Comparando caracteristicas radidémicas diferentes

Dois tumores diferentes podem ter tamanho, forma e/ou distribui¢ao de nivel
de cinza de pixel semelhantes (estes seriam quantificados por caracteristicas estatisticas
baseados em forma e de primeira ordem), mas podem diferir na interrelagao espacial de in-
tensidades de pixel (que seriam quantificados por caracteristicas baseadas em textura). A
analise de textura pode ser especialmente ttil quando se trata de tumores marcadamente
heterogéneos [156]. Recursos quantitativos de textura extraidos de imagens com ponde-
ragao em T2 demonstraram predizer a codele¢do 1p/19q com alta sensibilidade [157].

Assim, experimentou-se conjuntos de 68 (Tabela 4.12) e 100 (Tabela 4.6) caracte-
risticas radiomicas. Estatisticas de primeira ordem e recursos de forma nao foram usados
ao trabalhar com apenas 68 caracteristicas, ou seja, apenas recursos baseados em textura
foram usados. A média de cada métrica para cada classificador, obtida com 68 atributos,
foi comparada com a obtida com 100 atributos e os resultados serao apresentadas a seguir

na secao 4.9.3.

Tabela 4.12: Quantitativo de caracteristicas radidmicas de textura.
Quantidade de

Classe de caracteristicas

caracteristicas
GLCM 22
GLRLM 16
GLSZM 16
GLDM 14

Também experimentou-se o bagging usando cada um dos classificadores listados
na Tabela 4.13 como estimador de base e, em seguida, comparamos cada métrica para
cada classificador com aquela obtida sem bagging. Isso foi feito porque o bagging padrao
(baseado em DT) mostrou resultados muito promissores nos experimentos iniciais, entao
decidiu-se investigar se essa abordagem ensemble poderia melhorar o desempenho de
outros classificadores. Em cada uma dessas comparagoes, realizou-se o um t-test de duas
amostras usando o GNU Octave 7.2.0. Quando p < 0,05, a hipotese nula de médias iguais
foi rejeitada. Testes de normalidade nao foram realizados, pois nosso tamanho amostral
(n = 100) ¢é grande [158].

4.10.3 Resultados

Cada classificador foi simulado 100 vezes, com cada nova simulagao comeg¢ando
com uma nova divisao de dados de treino e teste, seguida pela normalizacao das caracteris-
ticas. Para cada classificador, as métricas listadas na secao 4.5 foram avaliadas para cada
simulagao e, em seguida, calculou-se as médias. Intervalos de confianga para cada métrica
e para cada classificador também foram calculados — no nivel de confianca de 95%, com

base em uma distribui¢ao ¢t de Student — a partir dos resultados dessas 100 simulagoes.
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Tabela 4.13: Lista de parametros de entrada usados na implementacao de cada
classificador.

classificador = parametros de entrada

SVM SVC(kernel=’linear’,probability=True)
RF RandomForestClassifier (n_estimators=200)
KNN KNeighborsClassifier(n_neighbors=3,weights=’uniform’)
ET ExtraTreesClassifier (n_estimators=200)
GB GradientBoostingClassifier(n_estimators=200,max_depth=1)
AB AdaBoostClassifier (n_estimators=200)
SGD CalibratedClassifierCV(base_estimator=SGDClassifier (penalty=’elasticnet’,
loss=’log’,learning_rate=’optimal’,eta0=1,alpha= 0.1))
HGB HistGradientBoostingClassifier (max_bins=255,max_iter=100)
XGB XGBClassifier(n_estimators=200,eval_metric=’logloss’)
LR LogisticRegression(class_weight=’balanced’,solver=’newton-cg’)
DT DecisionTreeClassifier (max_features=30)
GNB GaussianNB()
LDA LinearDiscriminantAnalysis()

Nota: O classificador XGBClassifier é da biblioteca xgboost; todos os outros classifi-
cadores fazem parte da biblioteca sklearn; parametros de entrada padrao foram usados
onde nao especificado acima.

A Tabela 4.14 apresenta os resultados de desempenho obtidos com cada um dos
classificadores listados na Tabela 4.13, usando 68 caracteristicas radidémicas baseadas em
textura (caracteristicas associadas com estatisticas de primeira ordem e forma nao foram
usado neste experimento; vide Tabela 4.12). Cada entrada corresponde a uma média de
100 simulacoes e o melhor resultado para cada métrica é destacado em negrito. Nesta
primeira avaliacao, SVM e RF apresentaram os melhores resultados gerais, apresentando
desempenhos similares. O SVM apresentou o maior BCA (77,3%), enquanto o RF apresen-
tou a maior acurécia (80,3%) e AUC (84,6%). Esses classificadores também apresentaram
sensibilidade, especificidade, precisao e pontuagao F1 competitivas. O classificador SGD
apresentou maior sensibilidade (95,7%) do que SVM e RF, mas forneceu especificidade
muito baixa (51,5%). Isso porque o SGD apresentou poucos falsos negativos (instancias
codeletadas classificadas como nao deletadas), mas muitos falsos positivos (instancias nao
deletadas classificadas como codeletadas). O classificador LR apresentou a maior especi-
ficidade (66,5%) e a menor sensibilidade (75,7%), pois apresentou menos falsos positivos,
porém mais falsos negativos.

A Tabela 4.15 apresenta os resultados obtidos com os mesmos classificadores, mas
usando 100 caracteristicas radidmicas (ou seja, caracteristicas associadas com estatisticas
de primeira ordem e forma néo foram excluidas). Diferengas estatisticamente significativas
foram encontradas para algumas métricas e alguns classificadores. O uso de caracteristicas
radiémicas adicionais resultou em pior desempenho (média significativamente menor para
pelo menos uma métrica, conforme indicado com *) para a maioria dos classificadores:
SVM, RF, KNN, ET, GB, AB, SGD e LDA. Nao observou-se nenhuma diferenca signi-
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Tabela 4.14: Desempenho de classificagao usando 68 caracteristicas
radidmicas baseadas em textura. Cada entrada corresponde a uma
média de 100 simulagoes. O melhor resultado para cada métrica é
destacado em negrito.

classificador BCA Acc Se Spe Pre AUC F1

SVM 77,3 79,8 91,0 63,5 795 80,0 84,2
RF 76,0 80,3 90,9 61,1 812 84,6 852
KNN 753 79,3 914 59,1 78,7 77,8 84,0
ET 748 79,1 90,1 596 79,5 842 83,9
GB 748 792 90,8 588 799 82,9 844
AB 745 794 834 60,5 81,4 82,0 84,2
SGD 73,6 80,3 95,7 51,5 789 793 86,0
HGB 72,0 764 846 61,1 798 799 814
XGB 72,5 76,0 859 59,0 781 77,7 811
LR 711 716 757 66,5 783 788 76,1
DT 68,8 714 775 60,0 788 688 772
GNB 67,0 72,3 858 499 745 70,9 79,0
LDA 61,9 66,2 77,3 465 726 64,3 738

ficativa no desempenho destes classificadores: HGB, XGB e DT. Observou-se resultados
melhores (indicados com **) para apenas dois classificadores: LR, para o qual a pontu-
agao F1 melhorou significativamente de 76,1% para 79,5%, e GNB, para o qual a AUC
melhorou significativamente de 70,9% para 75,7%. Nota-se que o GNB ainda apresenta
desempenho geral muito ruim em comparagao com os outros classificadores da Tabela 4.14
e 4.15, enquanto LR ainda apresenta alta especificidade, mas baixa sensibilidade. Com
base nesses resultados, prossegiu-se as andlises com o conjunto de 68 caracterisitcas, em
vez do conjunto de 100 caracteristicas.

A Tabela 4.16 apresenta os resultados obtidos com os mesmos classificadores,
mas desta vez usando cada classificador como estimador base do classificador bagging. O
conjunto de 68 caracteristicas foi usado. O uso do bagging melhorou significativamente
todas as métricas (indicadas com **) para os classificadores XGB e DT, enquanto piorou
significativamente todas as métricas (indicadas com *) para o classificador KNN. Bagging
também melhorou significativamente a sensibilidade do SVM (de 91,0% para 96,3%), mas
ao custo de uma especificidade significativamente menor (de 63,5% para 39,1%). A HGB
apresentou melhora importante na sensibilidade (de 84,6% para 90,2%), o que resultou em
melhora significativa no BCA, na acurécia e na pontuagao F1. Nao observa-se nenhuma
diferenca significativa no desempenho destes classificadores: RF, ET, GB e GNB. Mais
notavelmente, bagging com DT apresentou o maior BCA (79,3%), acuracia (81,9%) e
especificidade (67,8%) de todos os nossos testes; nossos segundos maiores valores foram
de precisao (82,6%), AUC (84,2%) e pontuagdo F1 (85,9%); e a sensibilidade (90,9%)
altamente promissor. Considerou-se o bagging baseado em DT o melhor classificador

geral. Pode-se notar que o bagging com XGB e o bagging com HGB também apresentaram
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Tabela 4.15: Desempenho de classificagao usando 100 caracteristicas
radiomicas (textura + estatisticas de primeira ordem + forma). Cada
entrada corresponde a uma média de 100 simulagoes. O melhor resul-
tado para cada métrica é destacado em negrito.

classificador BCA Acc Se Spe Pre AUC F1

SVM 71,8 756" 85,3 582 79,2 735 81,3
RF 746 78,1 888 60,5 79,9 81,0 834
KNN 64,2  69,4* 82,9* 456* 74,3 T0,3* T7,2*
ET 735 777 899 57,1 784 80,3 83,1
GB 74,7 776 85,7° 63,6 80,3 80,9 82,2
AB 704*  74,1* 82,7* 58,1 785 TAT 796"
SGD 72,8 78,5 93,3° 523 77,7 793 84,2
HGB 714 758 858 57,1 793 775 81,7
XGB 732 76,7 868 596 798 81,1 824
LR 724 746 788 66,0 81,3 77,9  79,5*
DT 67,6 699 760 592 781 673 76,0
GNB 69,0 73,6 849 530 764 757 797
LDA 61,8 64,5 712* 524 730 61,5 71,0

*p < 0,05 e a média é menor do que com 68 caracteristicas.
** p < 0,05 e a média é maior do que com 68 caracteristicas.

excelentes resultados.

Tabela 4.16: Desempenho de classificagao usando cada classificador como estima-
dor base do classificador bagging. O subconjunto de 68 caracteristicas radiémicas
foi usado. Cada entrada corresponde a uma média de 100 simulagoes. O melhor
resultado para cada métrica é destacado em negrito.

estimador base BCA Acc Se Spe Pre AUC F1

SVM 67,7° 76,1* 96,3 39,1 744" 78,0 834
RF 759 792 90,1 618 798 817 83,9
KNN 61,4* 66,1* 76,0° 46,7 71,9 68,6* 732"
ET 724 783 896 552 80,8 825 844
GB 76,9 812 91,0 628 81,8 833 856
AB 76,8 80,3 92,5 61,1 798 829 850
SGD 76,1 794  87,8* 64,3™ 81,5 80,7 83,8
HGB 77,0 80,9 902" 656 81,9 83,1 853"
XGB 78,5 81,6 90,3* 66,7 83,0 828" 858"
LR 695 71,9 799 592¢ 76,7 762  T7.4
DT 79,3 81,9 00,9* 67,8 82,6 84,2 859"
GNB 684 738 84,0 528 T4 725 799
LDA 61,7 656 783 452 712 T15% 734

* p < 0,05 e a média é menor do que sem bagging.
** p < 0,05 e a média é maior do que sem bagging.

A Tabela 4.17 resume os resultados que obteve-se com o melhor classificador
geral: método bagging com um estimador de base de arvore de decisao (DT), usando um

conjunto de 68 caracteristicas radiémicas. Média, desvio padrao e intervalos de confianga
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de 95% sao mostrados para os valores da matriz de confusao e para todas as métricas de
classificagao. Os valores da matriz de confusao mostram que o niumero médio de erros de
classificagao (FN e FP) é pequeno, comparado ao nimero de classificagoes corretas (TP e
TN). Particularmente, o ntimero de falsos negativos é muito pequeno em comparagao com
o namero de verdadeiros positivos. Isso garante alta sensibilidade (90,9%). O ntimero de
falsos positivos nao é tao baixo quando comparado com o nimero de verdadeiros negativos,
o que deixa baixa a especificidade. Ainda assim, o melhor resultado de especificidade
(67,8%) foi obtido usando bagging baseado em DT.

Tabela 4.17: Resumo dos resultados obtidos com o melhor classificador geral: método

bagging com um estimador de base de arvore de decisao (DT), usando um conjunto de

68 caracteristicas radidmicas. Média, desvio padrao e intervalos de confianca de 95% sao

mostrados para os valores da matriz de confusao e para todas as métricas de classificacao.
média + desvio padrao intervalo de confianca

TP 9,32 + 1,86 8,96 — 9,68
FN 0,94 + 0,93 0,76 — 1,12
TN 3,78 £ 1,35 3,51 — 4,05
FP 1,96 + 1,36 1,69 — 2,23

BCA 79,3 £ 11,3 771815
Acc 81,0 £ 9,9 79,0 — 83,8

Se 90,9 & 8.9 89,2 — 92,7
Spe 67,8 & 20,0 63,8 — 71,7
Pre 82,6 &+ 12,0 80,2 — 84,9

AUC 84,2 + 10,0 82,2 — 86,2

F1 85,9 £ 8,3 84,3 — 87,6

A Figura 4.15 apresenta a curva ROC obtida pela média das 100 simulagoes
do classificador bagging baseado em DT. Métricas como sensibilidade, especificidade e
precisao dependem do limite de discriminagao do classificador, portanto, muitas vezes é
util analisar a curva ROC, que ilustra como os resultados da classificacao mudam a medida
que o limite de discriminagao do classificador varia. A curva ROC é um grafico da taxa
de verdadeiros positivos (Se) contra a taxa de falsos positivos (1 — Spe). A curva ROC é
calculada com base nas estimativas de probabilidade da classe positiva (identificagao de
codele¢ao 1p/19q). A &rea sob a curva ROC meédia foi de 0,842, o que corresponde ao
valor médio de AUC de 84,2%. Esta ¢ uma estimativa da probabilidade de rotular com

precisao uma amostra positiva.

4.10.4 Discussao

Este experimento mais uma vez avaliou, através do aprendizado de méaquina, o
potencial das caracteristicas radomicas baseadas em estatisticas de primeira ordem, forma

e textura na classificagdo da codele¢ao cromossoémica 1p/19q em gliomas de baixo grau. As
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Figura 4.15: Curva ROC obtida pela média das 100 simulagoes do classificador bagging
baseado em DT. A area sob a curva ROC foi de 0,842.

caracteristicas baseadas na forma quantificam a forma e o tamanho do tumor; caracteris-
ticas estatisticas de primeira ordem quantificam a distribuigao de intensidade do pixel do
tumor (ou histograma); e caracteristicas baseadas em textura (associados a estatisticas de
segunda e ordem superior) quantificam interrelagoes de pixel, como relages espaciais e co-
ocorréncia dos valores dos pixels [156]. A biblioteca PyRadiomics novamente, se mostrou
adequada. Demonstrou-se resultados de classificacao promissores usando exclusivamente
caracteristicas radidmicas baseadas em textura extraidas de imagens de ressonancia mag-
nética com ponderacao em T2. A textura correlaciona-se potencialmente com a densidade
celular, angiogénese e necrose; portanto, a analise de textura pode ser usada para medir a
heterogeneidade do tumor e prever a biologia do tumor [156|. Por exemplo, os oligoden-
drogliomas geralmente apresentam calcificagoes e sangramento, enquanto os astrocitomas
tendem a ser mais homogéneos. Assim, a heterogeneidade é um aspecto visual importante
que os especialistas avaliam nas imagens de ressonancia magnética ao tentar diferenciar
esses tipos de tumores. A anélise de textura demonstrou prever a codelegao 1p/19q com
alta sensibilidade e especificidade [157]. Este experimento mostrou que, ndo apenas ca-
racteristicas baseadas em textura sdo suficientes para a classificagdo da codelegao 1p/19q,
mas incluir caracteristicas radidmicas associadas a estatisticas de primeira ordem e forma
nao melhoram o desempenho dos classificadores e, em muitos casos, o piora.

Métodos ensemble, como bagging e boosting, demonstraram fornecer melhor acu-

racia do que classificadores de base tnica em varias aplicagoes [159, 160, 161, 162|. Os
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estimadores de base tnica geralmente tém um viés alto ou muita variancia. Os méto-
dos de ensemble tentam reduzir o viés e/ou a variancia combinando varios algoritmos
“aprendizes” [163, 164, 129|. Na abordagem bagging, varios algoritmos aprendizes homo-
géneos sao treinados independentemente, em paralelo (conforme ilustrado na Figura 3.16);
enquanto que, no boosting, os algoritmos aprendizes homogéneos sao treinados sequenci-
almente. Experimentou-se varios classificadores baseados em boosting (GB, AB, HGB
e XGB), mas os melhores resultados foram obtidos usando classificadores baseados em
bagging. Curiosamente, o uso da abordagem bagging melhorou o desempenho de alguns
dos classificadores boosting (ver Tabela 4.16). O melhor resultado, no entanto, foi obtido
com um classificador bagging usando o algoritmo DT como estimador base.

Ao avaliar a codele¢ao 1p/19q, é mais importante evitar falsos negativos (diag-
nosticar incorretamente um tumor codeletado) do que evitar falsos positivos (diagnosticar
incorretamente um tumor nao deletado); ou seja, alta sensibilidade é mais critica do que
alta especificidade. O diagnostico de codelecao positiva é importante porque os pacientes
com tumores codificados tém melhor prognoéstico e maior sobrevida, pois esses tumores res-
pondem bem a quimioterapia dedicada (& base de procarbaniza, lomustina e vincristina) e
a radioterapia [165]. O classificador bagging baseado em DT alcangou maior sensibilidade
(90,9%) do que a maioria dos métodos da literatura. Alguns dos classificadores testa-
dos alcangaram sensibilidade ainda maior (até 96,3%), ao custo de menor especificidade.
Embora nenhum dos classificadores avaliados tenha alcancado especificidade superior a
67,8%, acredita-se que isso pode ser devido ao pequeno tamanho do conjunto de dados
LGG-1p19gDeletion, particularmente ao pequeno nimero de instancias nao excluidas.
Usar um conjunto de dados desequilibrado costuma ser um problema, pois os padroes de
dados da classe majoritaria podem se destacar daqueles da classe minoritaria. Um mo-
delo treinado com um conjunto de dados desequilibrado pode projetar maior acuracia na
classe majoritaria e, possivelmente, exibir desempenho de classificagao ruim para a classe
minoritaria [101]. Com o objetivo de resolver esse problema, experimentou-se técnicas
de sobreamostragem de minorias, como o algoritmo sintético adaptativo [166] e a técnica
de sobreamostragem de minorias sintéticas [100], mas isso nao melhorou os resultados
da classificacao. Também tentou-se igualar o nimero de instancias de cada classe no
conjunto de treinamento reduzindo o ntmero de instancias da classe majoritaria [167],
mas isso também se mostrou infrutifero. Experimentou-se com técnicas de reducao de
dimensionalidade [168], também nao apresentou melhora no desempenho da classificagao.
Li et al. [153]| sugerem uma relagdo de 10 a 15 instancias por caracteristica radiémica
utilizada na etapa de classificacao. Assim, acredita-se fortemente que os classificadores
testados poderiam ter obtido melhor desempenho se um conjunto de dados maior estivesse

disponivel.
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4.11 Comparacao com estado da arte

Todos as referéncias da Tabela 4.18 apresentam estudos com no maximo 5 anos
de publicacgao, periodo de tempo importante quando se pretende realizar uma comparacao
e citacao de trabalhos correlacionados. Dentre as referéncias citadas na Tabela 4.18, os
autores de [169, 170] utilizaram dataset proprio e os autores de [171] utilizaram outro
dataset publico. Os demais utilizaram o dataset LGG-1p19gDeletion.

A Tabela 4.18 apresenta uma comparacao entre os experimentos implementados
nesta tese e varios métodos da literatura. Eles representam o estado da arte na classifi-

cacdo da codele¢ao 1p/19q com base em radidmica e aprendizado de méquina.

Tabela 4.18: Comparagao com estudos atualizados para classificagdo da codelegao 1p/19q
baseados em radidémica e aprendizado de méaquina.

referéncia dataset algoritmo BCA | Acc Se Spe Pre AUC F1
. neurosurgeons™ 48,9 41,5 63,8 51,5
[172] LGG-1p19qDeletion neuroradiologists™ 63,2 53,5 81,8 81,1
Own - EMC/HMC (train)
LGG-1p19qDeletion (test) SVM 69,3 73,2 61,7 78,7 72,3 69,7
173 LGG-1p19gDeletion quadratic SVM 80,0 66,7 100,0
169 Own RF 70,0 68,3 71,2 76,0
150 LGG-1pl19gDeletion multilayer perceptron 83,8 87,5 75,8 90,5 86,9 88,3
170 Own — PUMCH RF 83,3 100,0 75,0 88,9
171 TCGA-LGG XGB 75,0 85,0 80,0
LGG-1p19gDeletion
TCGA-LGG 83,3 86,7 79,2 82,1
[42] BraT$S 2019 CNN
Own - GUH 75,0 58,3 82,1 86,6
experimento I MLP 88,0 73,5 85,0
experimento T1 RL 83.2 87.5 81.4 94.9
LGG-1p19gDeletion RF 84,6 88,2 83,4 95,9
experimento II1 KNN + NCA 81,8 88,4 69,2 86,0 82,7 86,3
experimento IV BC com DT 79,3 81,9 90,9 67,8 82,6 84,2 85,9

* A ref. [172] apresenta um estudo comparativo no qual dois neurocirurgices e dois neuror-
radiologistas classificaram as imagens do conjunto de dados em relagdo & sua capacidade de
determinar com seguranga a codele¢ao 1p/19q do tumor, usando uma escala de 1 a 5 (em que
1 correspondia a “inseguro” e 5 correspondia a “confiante”). Essa pontuagao foi convertida em
um marcador de previsao de codelecao, a partir do qual essas métricas foram calculadas.

Apesar do grande desafio para execucao de algoritmos de aprendizado de ma-
quina ser a obtencao de um numero adequado de instancias para treinamento e testes,
no experimento I, a execugao da MLP mostrou capacidade de aprender as caracteristicas
radidmicas extraidas da imagem, obtendo melhor precisao, sensibilidade e especificidade
na base de treinamento sobre a base de testes, sobretudo pela quantidade de instancias
ser pequena na base de testes e pelo aumento sintético das instancias no conjunto de
treinamento. Conforme resultados da tabela 4.18, a MLP implementada no experimento
I apresentou uma alta sensibilidade (88,0%) se comparada aos demais resultados e um
resultado pouco acima do valor obtido em [150]. A especifidade e precisao obtidas ficaram
abaixo, mas proximas, do valor obtido em [150], trabalho que também implementou uma
MLP.

Importante registrar que as caracteristicas utilizadas no experimento I (Tabela 4.1),

quando utilizadas sem nenhum pré-processamento para treinamento da MLP, resultaram
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em um valor de precisao de 65,0% no conjunto de dados de teste. A normalizacdo, o
redimensionamento e o aumento na base de dados foram importantes para um resultado
mais robusto da MLP sobre as demais técnicas comparadas (veja Tabela 4.4). Os valores
de especificidade e sensibilidade obtidos indicam que a MLP foi capaz de identificar com
bom percentual de acerto a codelecao cromossémica em gliomas de baixo grau.

Pode-se notar que os resultados obtidos no experimento II sdo bem favoraveis
quando comparados com as referéncias citadas na Tabela 4.18. Em relagao a precisao, os
algoritmos RL e RF demonstraram resultados bem superiores aos apresentados. Quanto
a acuracia, o algoritmo RL apresenta pequena diferenca a menor do que o valor obtido
nas referéncias [170, 150|, porém, o algoritmo RF obteve um resultado superior a todos
os demais valores obtidos pelas referéncias apresentadas na Tabela 4.18. Com relagao a
sensibilidade, que representa no contexto do diagnéstico médico o percentual de acerto
dos casos verdadeiros positivos, os resultados obtidos pelo experimento foram os segun-
dos melhores valores, sendo inferior, apenas ao valor apresentado na referéncia [170] e
no experimento III. Em relagao a especificidade, que apresenta o percentual de acerto
de casos verdadeiros negativos, ambos os algoritmos RL e RF apresentaram excelentes
resultados, mas o algoritmo RF se destaca com o segundo melhor resultado dentre todos
da Tabela 4.18.

A assinatura proposta no experimento III, alcancou resultados compativeis com
os demais experimentos implementados nesse estudo, bem como, resultados promissores
com o estado da arte. Apresentou uma alta sensibilidade (88,5%) e em conjunto com
o experimento IV, uma alta pontuagao F1 (86,4%). Dentre os estudos apresentados na
Tabela 4.18 apenas os autores de [150] e [172] com o classiificador SVM apresentaram
o valor obtido com a pontuacao F1, portanto, o resultado obtido no experimento III,
representa o segundo melhor resultado da Tabela 4.18. Os valores obtidos com as métricas
AUC e Pre, 82,7% e 86,0%, respectivamente, demonstram a promissora capacidade da
assinatura em identificar os casos positivos (aqueles em que o algoritmo classificou como
codeletado e realmente eram codeletados).

A Tabela 4.18 inclui métricas de um estudo no qual dois neurocirurgioes e dois
neurorradiologistas avaliaram as imagens ponderadas em T2 do conjunto de dados LGG-
1p19gDeletion [172]. Os avaliadores classificaram cada imagem em relagdo a capacidade
de determinar com seguranga a codelegao 1p/19¢q do tumor, usando uma escala de 1 a 5
(em que 1 correspondia a “inseguro” e 5 correspondia a “confiante”) . Essa pontuagao foi
convertida em um marcador de previsao de codelecao, a partir do qual foram calculadas
as métricas apresentadas. A comparacao na Tabela 4.18 mostra que o experimento IV
com abordagem ensemble usando um classificador bagging baseado em DT fornece preci-
sao e valores de AUC comparaveis aos melhores métodos da literatura. Trazendo o foco
para trabalhos que utilizaram exclusivamente a mesma base de dados (Refs. [173] e [150]),

o experimento IV apresenta melhor sensibilidade, mas menor especificidade. Conforme
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descrito na segao 4.8.4, alta sensibilidade ¢ mais critica do que alta especificidade, pois
o diagnostico de codelegao positiva é importante porque os pacientes com tumores co-
deletados tém melhor prognostico e maior sobrevida, pois esses tumores respondem bem
a quimioterapia e a radioterapia [165]. O método utilizado no experimento IV também
obteve melhor sensibilidade e AUC do que os fornecidos por neurocirurgices e neurorra-
diologistas analisando as mesmas imagens.

Akkus et al. [39] relatou 87,7% de acuracia usando um método baseado em CNN
aplicado ao conjunto de dados LGG-1p19qDeletion. Decidiu-se nao incluir este resultado
na Tabela 4.18 porque o mesmo foi obtido usando trés cortes de cada paciente e, em
seguida, dividindo os cortes em conjuntos de treinamento e teste, de modo que os cortes do
mesmo paciente podem ter sido usados para as etapas de treinamento e teste. Percebeu-se

que isso pode configurar vazamento de dados.
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Capitulo 5
Conclusao

Este trabalho abordou a extracao de caracteristicas radidmicas em imagens de
ressOnancia magnética com ponderacao em T2 por meio da plataforma PyRadiomics,
utilizando-as para classificacdo da codele¢ao cromossémica 1p/19q em gliomas de baixo
grau através de técnicas classicas de pré-processamento e aprendizado de maquina.

A identificagao da codele¢ao cromossdémica 1p/19q em pacientes com LGG repre-
senta uma oportunidade positiva de se determinar melhores decisoes terapéuticas. Essa
tomada de decisao é importante, pois tumores codeletados (oligodendrogliomas) tem me-
lhor resposta quimioterapica e, portanto esses pacientes tem uma maior sobrevida global,
em comparacao aos pacientes com tumores nao codeletados (astrocitomas).

A busca pelo dataset ideal foi uma atividade importante desse trabalho, ou seja,
varios conjuntos de dados de imagens de RM eram compostos por imagens sem alteragoes
tumorais, com altera¢oes tumorais (gliomas de baixo e alto grau) e alteragoes diversas,
como outros tumores do SNC, hemorragias, fissuras cirirgicas, dentre outros. Foi reali-
zada uma busca minuciosa em bancos de dados publicos, visando encontrar conjuntos de
imagens adequados ao problema do trabalho. Ainda assim, sabendo que um tumor pode
ter areas com codelecao e sem delecao, nao foi disponibilizado informacgao sobre como a
ferramenta que interpretou esta analise interpretou tal situagao (casos em que o tumor
tem as duas caracteristicas). Confiou-se na informagcao disponivel junto com o dataset
sobre os rotulos dos tumores dos 159 pacientes.

A extracao de caracteristicas de uma imagem é um processo desafiador. Dessa
forma, em se tratando de imagens médicas para o auxilio no diagnostico de uma doenca
tao considerével como o cancer, torna-se maior a responsabilidade do estudo. Entretanto,
a etapa de execucao foi concluida com sucesso, e a plataforma PyRadiomics se mostrou
eficiente na extracao de caracteristicas radiomicas.

As etapas seguintes de analise das caracteristicas extraidas foram importantes
para melhorar o desempenho do modelo de classificacdao escolhido. A padronizacao, o
dimensionamento e o aumento dos dados foram bastante importantes para a obtencao de

resultados promissores.
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Os algoritmos utilizados nos experimentos desse trabalho foram desenvolvidos
no ambiente Anaconda Navigator 6.0 com Jupyter Notebbok 6.2.0 e Spider 4.1.0 (The
Scientific Python Development Environment) e concomitantemente executados na plata-
forma do Google Colab a fim de verificar resultados e performance. Apesar de algoritmos
e dataset relativamente pequenos, tanto os resultados apurados pelas métricas como o
tempo de execugao foram os mesmos em ambos os ambientes. Houve um pequeno ganho
de tempo (menor que 1 segundo) na etapa de treinamento em 100 épocas pelo Google
Colab no experimento I. Portanto, assim como constatado para o equipamento utilizado
para o desenvolvimento do estudo e para os algoritmos desenvolvidos, ambos ambientes
de desenvolvimento demonstraram ser satisfatorios.

Quatro formas de apresentar os resultados da codelegdo cromossémica 1p/19q
foram descritas nesse estudo em seus experimentos: as métricas (acuracia balanceada,
acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao, area sob a curva ROC e pontuagao F1), a
matriz de confusao e a exibicao da curva ROC. Os recursos e técnicas utilizados, bem como
os resultados deste trabalho, foram acompanhados por um médico neurorradiologista com
conhecimento e experiéncia em gliomas de baixo grau, podendo proporcionar & pesquisa
um olhar clinico.

A avaliagao da codelegdo cromossdémica 1p/19q no glioma de baixo grau pode
fornecer ao paciente um prognostico mais favoravel, melhor estimativa de sobrevida e me-
lhor resposta aos tratamentos neoadjuvantes. Os resultados apresentados nesse trabalho
demonstram o potencial que as ferramentas aqui desenvolvidas tém para contribuir nesse

processo de avaliagao.

Trabalhos Futuros

Conhecendo o glioma de alto grau (do inglés, high-grade glioma, HGG), um exem-
plo dele o glioblastoma tipicamente conhecido como “selvagem”, onde o paciente apos di-
agnostico normalmente tera uma sobrevida estimada entre 12 a 15 meses de vida, deixa-se,
como proposta futura, a continuidade deste trabalho, para avaliagao de um conjunto maior
de classes (rotulos), juntamente com as caracteristicas radidmicas extraidas, e utilizar os
algoritmos implementados nos experimentos deste trabalho para realizar uma classificagao
das mutacoes genodmicas disponiveis em outros datasets e uma classificacao da previsao de
sobrevivéncia do paciente [174] em HGG. Datasets como o BraTS HGG, o BTP HGG ¢ o
Ivy HGG possuem conjuntos de imagens que necessitam da averiguagao da possibilidade
de incorporar as caracteristicas radidomicas a classificagao, pois 0s mesmos nao possuem os
rotulos gendmicos. Sugere-se ainda, para novos trabalhos, avaliar novas técnicas de esca-
lonamento, redimensionamento, aumento de dados, implementacao e testes das diversas

CNNs pré-treinadas ja disponiveis na literatura e construcao de um dataset proprio.
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