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Resumo

Duarte, Fernanda; Gattass, Marcelo; C. Silva, Aristofanes. Classi-
ficacdo de Gliomas Utilizando Indices de Biodiversidade e
de Diversidade Filogenética em Imagens por Ressonancia
Magnética Através de uma Abordagem Radiomics. Rio de
Janeiro, 2019. 84p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Gliomas estao entre os tumores cerebrais malignos mais comuns. Eles
podem ser classificados entre gliomas de baixo e alto grau e sua identificagao
precoce é fundamental para o direcionamento do tratamento aplicado.
Utilizando uma abordagem radiomics, o presente trabalho propoe o uso de
indices de biodiversidade e de diversidade filogenética, definidos no campo
da biologia, no problema de classificacdo de gliomas. O método proposto
apresentou resultados promissores, com AUC-ROC (area under the ROC
curve), acuracia, sensibilidade e especificidade de 0,951, 0,930, 0,967 e 0,827,

respectivamente.

Palavras-chave
(Classificacao de Gliomas; Radiomics; Machine Learning; Imagens
Meédicas.
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Abstract

Duarte, Fernanda; Gattass, Marcelo (Advisor); C. Silva, Aristé-
fanes (Co-Advisor). Radimocs Analysis for Glioma Grading
Using Biodiversity and Phylogenetic Diversity Indices on
Multi-Modal Magnetic Resonance Imaging. Rio de Janeiro,
2019. 84p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informatica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Gliomas are among the most common malignant brain tumors. They
can be classified into low-grade and high-grade gliomas and their early
identification is crucial for treatment direction. Using a radiomics approach,
the present work proposes the use of biodiversity and phylogenetic diversity
biology indices to handle the glioma classification problem. The proposed
method presented promising results, with AUC-ROC (area under the ROC
curve), accuracy, sensitivity and specificity of 0,951, 0,930, 0,967 and 0,827,

respectively.

Keywords
Glioma Classification; Glioma Grading; Radiomics; Machine Learn-

ing;  Medical Images.
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1
Introducao

Gliomas sdao tumores do sistema nervoso central que se originam nas
células gliais, células do tecido nervoso que auxiliam na manutencao e protecao
dos neurdnios. Estao entre os tipos de tumores cerebrais primarios - ou seja,
tumores que se originam no cérebro - malignos mais comuns e apresentam
alta taxa de mortalidade entre homens e mulheres [1]. Eles sdo comumente
classificados entre gliomas de baixo grau (LGG, low grade gliomas) e de alto
grau (HGG, high grade gliomas). Gliomas de baixo grau compreendem os graus
I e II definidos pela Organizagdo Mundial de Satide (WHO, World Health
Organization), enquanto que os de alto grau incluem os graus I e IV [2, 3].

Gliomas de baixo grau tendem a apresentar um melhor prognéstico
para o paciente, sendo os de grau I geralmente benignos, podendo em alguns
casos ser retirados através de cirurgia, sem a necessidade de tratamento
por quimioterapia [4]. Gliomas de grau II, apesar de normalmente também
apresentarem um melhor prognéstico, eventualmente se desenvolvem para os
estdgios mais avancados da doenga (graus I1I e IV), considerados extremamente
agressivos e apresentando baixa taxa de sobrevivéncia [5].

A identificacdo e caracterizacao precoce do tumor por um especialista é
fundamental para o direcionamento do tratamento, tanto para tentar impedir
que o tumor avance para graus superiores, quanto para buscar oferecer um me-
lhor prognéstico para pacientes que ja se encontram nos estagios mais avanca-
dos da doenca. Os principais meios utilizados para a realizacao do diagnostico
de gliomas envolvem a realizacao de exames de imagem, como imagens por res-
sonancia magnética (MRI, magnetic resonance imaging), tomografia compu-
tadorizada (CT, computed tomography) e tomografia por emissao de pdsitrons
(PET, positron emission tomography), e exames de bidpsia, que consistem na
retirada de uma porc¢ao do tumor para posterior andlise em microscépio [6].

Com o avanco cada vez mais notavel de algoritmos de machine learning
e a crescente disponibilidade de dados médicos, muito estudos que combinam
métodos computacionais e conhecimentos da medicina tém surgido em uma
tentativa de criar técnicas que auxiliem no diagnéstico e tratamento de do-
encas. Um dos topicos que mais tem ganhado destaque nesse contexto esta

relacionado a andlise e interpretacao de imagens médicas e deu origem a um
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Capitulo 1. Introducio 15

procedimento chamado radiomics, cuja premissa ¢ a utilizacao de atributos
(features) quantitativos extraidos de imagens médicas digitalizadas como efi-
cientes indicadores de caracteristicas genéticas e fisiopatoldgicas, capazes de
auxiliar nas decisoes tomadas por especialistas [7]. Além de oferecer informa-
¢oes que muitas vezes nao sao percebidas pelo olho humano, tais atributos
extraidos por métodos computacionais podem oferecer uma excelente alterna-
tiva aos procedimentos invasivos atualmente utilizados para a confirmagcao de
determinados diagndsticos. Mais ainda, o uso do radiomics pode otimizar o
tempo que especialistas gastam para analisar o grande volume de exames que

recebem.

1.1
Objetivos

Este trabalho se propde a trazer conceitos do campo da biologia para
a area de imagens médicas, introduzindo atributos radiomics ainda nao uti-
lizados no problema de classificacao de gliomas entre LGG e HGG. Através
das imagens por ressonancia magnética fornecidas pelo desafio BraTS 2018
(Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2018) [9, 10], sdo calcula-
dos indices de biodiversidade e de diversidade filogenética, que serao utilizados

como atributos em um algoritmo de classificagao.

1.2
Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta dividido em 5 capitulos. No primeiro capitulo,
introduzimos o problema estudado, discutindo sua importancia e apresentando
os objetivos aqui pretendidos. No segundo discutimos sobre trabalhos relaci-
onados, expondo as metodologias propostas por cada um. O terceiro capitulo
foi dedicado inteiramente a exposi¢ao de toda a fundamentagao tedrica neces-
saria para a compreensao do problema estudado e da metodologia proposta
para aborda-lo. No quarto capitulo falamos sobre os materiais e métodos uti-
lizados. No quinto capitulo apresentamos os resultados obtidos, discutindo-os
e comparando-os com aqueles ja publicados por outros estudos. Por fim, no
sexto e ultimo capitulo, apresentamos a conclusao e uma discussao sobre os

possiveis trabalhos futuros.
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2
Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos que se dedicaram ao estudo de gliomas. Claus
et al. (2015) [5] defenderam o uso de caracteristicas histolégicas, marcadores
tumorais, informagoes genotipicas e resultados de tratamentos cirirgicos para
aprimorar os tratamentos direcionados para individuos com LGG, atentando
para o fato de que gliomas de baixo grau, apesar de geralmente apresentarem
melhores prognosticos, costumam se desenvolver para graus superiores. Char-
lotte et al (2017) [65] conduziu um estudo para estimar o tempo de sobrevida
livre de progressao de pacientes com glioblastoma multiforme (GBM) - tipo
de glioma de alto grau com maior incidéncia - utilizando dados demogréficos
e clinicos coletados rotineiramente de 50 pacientes submetidos a tratamentos
de radioterapia e quimioterapia.

Em relagao a classificagao de gliomas, diversas abordagens ja foram pro-
postas, utilizando diferentes tipos de dados. Ellika et al. (2007) [67] propu-
seram o uso de imagens de perfusdo por tomografia computadorizada (PCT,
Perfusion Computed Tomography) de 19 pacientes (14 HGG e 5 LGG) para o
problema de classificagao. Tais dados fornecem informagoes de vascularidade
e angiogénese do tumor e foram capazes de obter valores de sensibilidade e
especificidade de 0,929 e 0,100, respectivamente. Togao et al. (2015) [68] ana-
lisaram o desempenho no uso de dados do movimento incoerente intravoxel
(IVIM, Intravozel Incoherent Motion) extraidos de imagens por ressonincia
magnética para classificar o grau de gliomas, obtendo valores de sensibilidade,
especificidade e drea abaixo da curva ROC (AUC) de 0,966, 0,812 e 0,950, res-
pectivamente. Embora tais estudos tenham apresentado resultados promisso-
res, os tipos de dados utilizados sao mais complexos e dificilmente encontrados
para serem utilizados em pesquisas independentes.

Uma das principais ideias defendidas por abordagens radiomics é a
criacdo de bases de dados de facil acesso que facilitem pesquisas nas mais
diversas areas utilizando imagens médicas. Muitos trabalhos ja ofereceram
metodologias radiomics para tratar eficientemente problemas da medicina. Hui
et al. (2016) [21] utilizaram uma abordagem radiomics para estimar o risco de
recorréncia de cancer de mama utilizando imagens por ressonancia magnética,

mostrando que atributos como o tamanho e a textura da lesdo apresentaram
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alto poder discriminativo na previsao do prognostico do paciente, com AUC de
0,880. Jiangwei et al. (2017) [23] investigaram o uso de redes neurais para criar
atributos radiomics para a predicao da sobrevida geral entre pacientes com
glioblastoma multiforme. Combinando os atributos gerados com dados clinicos,
o modelo proposto obteve um indice de concordancia (C-index) de 0,729.
Outro trabalho que propos novos atributos radiomics foi o publicado por Neto
et al. (2018) [12], que utilizou atributos baseados em indices de diversidade
filogenética, calculados a partir de imagens por ressonancia magnética, para
classificar células nao pequenas de cancer de pulmao. Os resultados obtidos
foram extremamente promissores, apresentando uma acuracia de 0,985 e um
valor de AUC de 0,999.

Muitos estudos recentes utilizaram atributos radiomics baseados em
imagens por ressonancia magnética para lidar com o problema de classificagao
de gliomas, fundamentando-se na ideia de que gliomas de graus mais elevados
tendem a apresentar uma estrutura mais heterogénea [8] e utilizando a extracao
de caracteristicas de textura e forma para mensurar tal heterogeneidade
[13, 14, 15, 16, 17, 18].

Um estudo conduzido por Zhang et al. (2017) [15] comparou o desem-
penho de diferentes técnicas de machine learning na classificacao de gliomas
entre LGG e HGG e na diferenciacao entre os graus II, III e IV, utilizando
dados de ressonancia magnética (Tlce, FLAIR, ASL, DWI e DCE) de 120
individuos. Através de 25 algoritmos de aprendizado e 8 métodos de selecao
de atributos, eles analisaram a eficicia de cada combinagao de algoritmos uti-
lizando uma validagao cruzada leave-one-out (LOOCV, Leave-one-out cross
validation). Ao final do estudo, verificou-se que o classificador que apresentou
melhor desempenho foi o support vector machine (SVM), que combinado a téc-
nica de eliminagao recursiva de atributos (recursive feature elimination, RFE)
obteve acuracia de 0,960 e AUC de 0,960 na classificacao entre LGG e HGG.

Outro estudo publicado por Cho et al. (2017) [16] criou um modelo
de classificagdo de gliomas utilizando atributos radiomics baseados em his-
tograma, forma e matriz de coocorréncia de niveis de cinza, utilizando a base
de dados de MRI (T1, T1lce, T2 e FLAIR) fornecida pelo desafio BraTS 2015.
Através de uma validacao cruzada 10-folds foi avaliada a eficicia de um modelo
de classificacdo empregando uma regressao logistica com selecao de atributos,
atingindo valores de acuracia e AUC de 0,898 e 0,887, respectivamente. Uti-
lizando a mesma base de dados, um trabalho proposto por Chen et al (2018)
[17] ofereceu um sistema automético para classificagdo de gliomas, aplicando
técnicas de deep learning para realizar uma segmentacao automatica das le-

soes anterior a extracao de atributos radiomics. Deste modo, foi treinada uma
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rede neural convolucional 3D (CNN, convolutional neural network) através das
anotacoes das lesdes fornecidas pela base de dados e, em seguida, a partir das
regidoes segmentadas, foram extraidos os atributos radiomics para servirem
como entrada do modelo de classificacao. Utilizando o algoritmo de aprendi-
zado gradient boosting tree (XGBoost) em conjunto com uma etapa de selegao
que resultou na escolha de 25 atributos, o modelo de classificagdo gerado apre-
sentou uma acuracia de 0,913 e AUC de 0,960.

Um artigo recentemente publicado por Cho et al. (2018) [18] apresentou
um estudo de classificacdo de gliomas utilizando a base de dados de MRI for-
necida pelo desafio BraTS 2017, mesma base oferecida pelo desafio em 2018
e utilizada em nosso estudo. Considerando as segmentacoes de trés regioes
intratumorais oferecidas pelos dados anotados, foram extraidos 468 atributos
radiomics e, através da técnica de selecao de Maxima Relevancia e Minima Re-
dundéncia (mRMR), foram selecionados 5 atributos. Utilizando uma validagao
cruzada 5-fold para avaliar os algoritmos de classificacao testados, o melhor
resultado foi obtido através do algoritmo random forest (RF), com valores de

acuracia e AUC de 0,888 e 0, 921, respectivamente.
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3

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos necessarios para a compre-

ensao do presente trabalho.

3.1
Gliomas

O sistema nervoso central (SNC) do corpo humano ¢é formado pelo en-
céfalo e pela medula espinhal e é responsavel pela troca de informagoes ne-
cesséarias para o correto funcionamento do organismo [19]. Nele estao presen-
tes as chamadas células gliais, cuja principal fungdo é auxiliar no desenvolvi-
mento, manutencao e reparo do sistema nervoso através de suporte fornecido
aos neurdnios [20]. Glioma é um tipo de tumor do SNC que se origina nas célu-
las gliais e esta entre os tipos de tumores cerebrais mais comuns. Conforme ja
foi dito anteriormente, seguindo as defini¢bes propostas pela WHO, os gliomas
podem ser classificados entre LGG (graus I e II) e HGG (graus III e IV).

Diferentes tipos de glioma exigem diferentes estratégias de tratamento.
Em alguns casos, individuos com gliomas de baixo grau, ao receberem o diag-
nostico, ficam apenas em observacao, sendo monitorados frequentemente atra-
vés de exames de MRI para que o desenvolvimento da lesao seja acompanhado.
Estima-se que em torno de 50% dos pacientes que apresentam gliomas de baixo
grau precisam de cirurgia dentro de 2 a 3 anos apds o inicio do acompanha-
mento médico [29]. Quando a estratégia de monitoramento nao é uma op¢ao,
as alternativas de tratamento geralmente envolvem cirurgia, para a resseccao
parcial ou total do tumor, radioterapia e quimioterapia.

Tendo em vista a importancia em se definir um tratamento especifico
para cada caso, a identificacdo precoce do tipo de glioma com que se esta
lidando é de extrema importancia. Certos tipos mais agressivos, como o
glioblastoma multiforme, possuem baixa expectativa de vida, apresentando
uma taxa de sobrevida média abaixo de 2 anos apds o inicio do tratamento [30].
Sendo a ressonancia magnética o principal exame utilizado atualmente para a
identificagdo de gliomas, estabelecer um mecanismo que auxilie especialistas
no processo de diagnéstico através de dados de MRI, de forma que tanto o

tempo, quanto a acuracia da analise de exames sejam otimizados, pode ajudar
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Figura 3.1: Exame por ressondncia magnética de um paciente com glioma de alto
grau, obtido através da base de dados do desafio BraTS’18. a) Fatia do exame
mostrando o cérebro com a lesdo; b) Imagem mostrando apenas a estrutura da
lesao.

no direcionamento do tratamento e possivelmente oferecer um prognéstico mais
favoravel para o paciente. A Figura 3.1 mostra um exemplo de glioma de alto

grau.

3.2
Radiomics

De modo geral, o termo radiomics refere-se ao processo de extracao
de atributos quantitativos de imagens médicas digitalizadas e o uso de tais
atributos para auxiliar na tomada de decisao por especialistas. Em conjunto
com outros dados relacionados aos pacientes, as caracteristicas obtidas com
o uso de uma abordagem radiomics podem ser de grande utilidade para a
formulacao e verificagdo de hipéteses relacionadas a patologia estudada [7].
Uma das principais vantagens associadas ao processo ¢ a possibilidade de se
gerar atributos mais complexos que sejam capazes de capturar propriedades
importantes presentes nas imagens analisadas, sobretudo imagens volumétricas
obtidas através de exames de tomografia e ressonancia magnética.

Segundo Kumar et al. (2012) [63], a abordagem radiomics pode ser
dividida em cinco diferentes processos principais: (1) Aquisi¢ao e reconstrugao
de imagens; (2) Segmentagdo e renderizagao de imagens; (3) Extracdo e
qualificacao de atributos; (4) Construgdo e compartilhamento de bases de
dados; e (5) Posteriores andlises em cima dos dados adquiridos. A Figura 3.2
ilustra tais etapas e os desafios associados a cada uma. Um dos objetivos da
introducao desta metodologia é unificar e centralizar procedimentos inerentes
as pesquisas relacionadas a imagens médicas, de modo que facilite a extracao
e o uso de informagoes relevantes dos dados utilizados.

Em relagao ao processo de aquisicao e reconstrucao de imagens, um dos

principais desafios apontados por Kumar et al. é a variacao existente entre um
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Figura 3.2: Imagem extraida de Kumar et al. (2012) [63], ilustrando as etapas
associadas a abordagem radiomics e seus desafios.

mesmo tipo de exame realizado em diferentes institui¢cdes. Caracteristicas como
tipos de aparelhos, resolugdo das imagens, a posicao do paciente ao realizar o
exame e os algoritmos de reconstrucao utilizados por especialistas para formar
a imagem do exame final, podem variar muito de uma instituigdo para outra,
o que dificulta a comparacdo de exames que envolvem parametros clinicos
semelhantes, como o estagio de determinada doencga em diferentes pacientes,
por exemplo.

Para a extragdo dos atributos, a ideia é conseguir oferecer atributos que
possam ser extraidos de diferentes tipos de imagens e utilizados eficientemente
em diversos contextos, de tal forma que as andlises resultantes destes atributos
sejam robustas o suficiente para serem aplicadas por especialistas. Por exemplo,
modelos que sejam capazes de realizar predi¢oes automaticas apenas através
de imagens e atributos extraidos delas estao atualmente entre os principais
objetivos do radiomics.

Outra importante questao é o incentivo a criacdo e centralizacao de
grandes bases de dados cujo acesso seja facilitado para qualquer estudioso
e especialista que queira conduzir pesquisas relacionadas a imagens médicas.
Enquanto nao houver um processo padronizado para a obtencao das imagens,

Kumar et al. defenderam a ideia de que uma grande base de dados pode
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compensar a heterogeneidade resultante dos diferentes processos de aquisi¢ao
dos dados.

Atualmente, a area da medicina que mais se beneficia com o uso do
radiomics é a oncologia. Tendo sido a propulsora de abordagens radiomics,
ela utiliza os volumes de interesse definidos pelos tumores, ou subregioes deles
(habitats), para extrair atributos relacionados a intensidade de histograma,
tamanho e formato, por exemplo. Muitos estudos, como os publicados por Kuo
et al. (2007) [19], Wibmer et al. (2015) [20], Hui et al. (2016) [21], Jiangwei et
al. (2017) [23] e Neto et al. (2018) [12], comprovaram que tais caracteristicas
sao capazes de fornecer informacgoes relevantes para a deteccao, classificacao,
diagnostico, prognéstico, monitoramento ou até mesmo direcionamento de
tratamento de diversos tipos de tumores.

O uso do radiomics por especialistas pode significar ndo apenas a otimiza-
¢ao do tempo gasto na analise de exames de imagens, mas também o aumento
da precisdo com que tais analises sao feitas. Com a crescente disponibilidade
de dados médicos digitalizados, ja existem muitos estudos fornecendo solugoes
computacionais satisfatérias para diversos problemas existentes na medicina
e o presente trabalho se propoe a contribuir ainda mais para esta area em

ascensao.

3.3
Imagens por Ressonancia Magnética

O exame de imagem por ressondncia magnética (Magnetic Resonance
Imaging, MRI) é atualmente um dos principais métodos utilizados para a iden-
tificagao, diagnéstico e monitoramento de gliomas [22]. A principal vantagem
em se utilizar este tipo de exame esta associada a capacidade de gerar ima-
gens com alta resolucao de tecidos do corpo, sem que haja emissao de radiacao
ionizante (raios-X) [24]. Através de um campo magnético e de ondas de ra-
dio, o aparelho de ressonancia magnética capta sinais emitidos pelo corpo que
sao posteriormente utilizados por métodos computacionais para formar ima-
gens em escalas de cinza das regioes analisadas [27]. As diferentes propriedades
inerentes aos tecidos anatomicos apresentam contrastes distintos nas imagens
resultantes do exame, permitindo uma analise detalhada de suas estruturas
internas. O escaneamento do corpo ¢ feito através de “fatias” sequenciais, que
podem ser utilizadas para formar imagens bidimensionais e tridimensionais
[28].

Através de pardmetros previamente definidos, é possivel controlar a
forma como é realizada a emissao de sinais durante um exame de MRI e,

consequentemente, modificar as imagens finais geradas [25]. Cada combinagao
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Figura 3.3: Exemplos de fatias bidimensionais extraidas de imagens volumétricas
obtidas através das quatro modalidades de MRI utilizadas no presente estudo
[58, 59]. a) T1; b) Tlce; ¢) T2; d) FLAIR.

de parametros define uma modalidade de exame distinta, sendo as modalidades
T1, Tlce, T2 e FLAIR as mais comumente utilizadas para a andlise inicial
de gliomas, cada uma fornecendo informagoes biolégicas distintas [9, 26]. A
modalidade T1ce corresponde a modalidade T1 apés a injecao de Gadolineo
no paciente, substancia de contraste que permite uma melhor visualizacao
de estruturas internas ao ntcleo do tumor. Os dados utilizados no presente
trabalho correspondem a imagens volumétricas obtidas através dessas quatro

modalidades e a Figura 3.3 ilustra alguns exemplos.

3.4
Processamento Digital de Imagens

Uma imagem tridimensional em tons de cinza pode ser definida como
uma funcao f: U C R> — C C R que a cada ponto (x,vy, 2z) do subconjunto
U contido no espago R3 associa um valor ¢ = f(z,y,2) pertencente ao
subconjunto C' contido em R, tal que ¢ indica a intensidade de cinza da
imagem naquele ponto. Quando trabalhamos com imagens digitais, utilizamos
quantidades discretas para representar as coordenadas x, ¥, z e a intensidade ¢

correspondente [56, 57]. Como se trata do caso tridimensional, cada elemento
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que compoe a imagem digital é denominado voxel.

Em imagens volumétricas obtidas por aparelhos de ressonancia magné-
tica, cada voxel corresponde a intensidade dos sinais emitidos pelos tecidos
do corpo em resposta as ondas eletromagnéticas de radio impulsionadas pelo
aparelho. Os dados de MRI utilizados em nosso estudo correspondem a ima-
gens digitais 3D em niveis de cinza e, portanto, estaremos lidando aqui com o
conceito de voxel.

Podemos chamar de processamento digital de imagens qualquer método
computacional que possui imagens como entrada e saida, ou que, a partir de
uma imagem, é capaz de extrair informacgoes presentes nela [56]. Em nosso
trabalho, lidamos com ambos os tipos de processamento. No primeiro caso,
utilizando uma técnica de pré-processamento chamada histogram matching,
ou especificacao de histograma, para tentar contornar desvantagens associadas
a aquisi¢ao dos dados, que serao discutidas com maiores detalhes no Capitulo
4. Ja no segundo caso, aplicando métodos computacionais convencionais para
calcular os indices de biodiversidade (Se¢ao 3.5) e diversidade filogenética

(Segdo 3.6) sobre regides de interesse exraidas da imagem.

3.4.1
Histogram Matching

A técnica de especificagdo de histograma (histogram matching) possui
como objetivo modificar uma imagem para que o histograma associado a ela
passe a apresentar um formato previamente especificado. Podemos definir o
histograma de uma imagem em tons de cinza, cujos valores de pixels estao
inseridos em um intervalo [0, L — 1], como uma fungao discreta h(ry) = ng, em
que 1 € 0 k-ésimo tom de cinza do intervalo [0, L — 1] e ny é a quantidade de
pixels que apresentam o valor r;. Para obter uma estimativa da probabilidade
p(rg) de ocorréncia do valor 7y, podemos construir o histograma normalizado,
definido por p(ry) = ni/N, com N sendo a quantidade total de pixels na
imagem [56].

A especificagao de histograma é muito utilizada no contexto de imagens
médicas, quando se tem exames obtidos através de diferentes aparelhos e
instituicoes, o que pode gerar grandes variagoes nas intensidades dos pixels
das imagens resultantes. No presente estudo, utilizamos o método como uma
etapa de pré-processamento, em que foram selecionados os exames de MRI
de um determinado individuo para servirem como referéncia. Assim, para
cada modalidade de exame, calculamos o histograma da imagem volumétrica
do individuo escolhido e em seguida aplicamos o método de especificagao de

histograma sobre as imagens dos demais pacientes.
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0 Tk 2 L

Figura 3.4: Grafico ilustrativo mostrando a correspondéncia entre duas func¢ées de
distribuicdo acumulada.

Diante do exposto, considere uma imagem com valores de cinza 7y, tal
que £k = 0,1,2,...,L — 1. Suponha que queremos modificar essa imagem de
tal modo que ela passe a apresentar um histograma p,(z) especifico, calculado
sobre outra imagem de referéncia. A ideia é utilizar a fungao de distribuicao
acumulada (fda) para encontrar as intensidades de cinza com distribui¢oes
equivalentes entre as duas imagens e, a partir dessa informagao, mapear cada
intensidade 7, para o valor z; correspondente (Figura 3.4).

Primeiramente, vamos definir a fungao T'(ry) que calcula a fda associada

a imagem de entrada:

B

=[S

C k=0,1,2,.., L —1 (3-1)
0

T(ry) = ;)pr(rj) =,

Analogamente, tendo conhecimento do histograma p,(zx) que desejamos
alcangar, podemos definir a fda G(z;) da imagem de referéncia como

k

Gla) = 3 p:(z1) =

=0

. k=0,1,2,..,.L—1 (3-2)

M-
=3

s
Il
=)

Queremos encontrar as intensidades z, da imagem de referéncia que

satisfazem a igualdade

G(Zk) = T(Tk) (3-3)

Logo, assumindo que a inversa de G~!(z;) existe, podemos calcular os

valores z;, através de
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(b)

(c)

Figura 3.5: Exemplos de imagens e histogramas extraidos de nossa base de
dados antes e depois da aplicagdo do método de especificagdo de histograma. (a)
Histograma da imagem tomada como referéncia e centésima fatia da imagem; (b)
Histograma de uma imagem I; e exemplo de fatia, antes e depois da aplicagdo do
método, respectivamente; (c¢) Histograma de uma imagem Is e exemplo de fatia,
antes e depois da aplicacdo do método, respectivamente.

2= G (T(r) (3-4)

Vale ressaltar que, na pratica, os valores obtidos com a Equagao 3-4
sdo aproximacoes das intensidades apresentadas pela imagem que define o
histograma de referéncia. A Figura 3.5 ilustra alguns exemplos de histogramas

construidos através dos nossos dados, antes e depois da aplicagao do método.

3.4.2
Extracao de Regides de Interesse

Uma regiao de interesse (region of interest, ROI) de uma imagem corres-
ponde a um grupo de pixels sobre o qual se realiza uma andlise ou procedimento
especifico. Quando se tem informagao sobre a regidao exata que se deseja ana-
lisar, podemos utilizar mascaras para extrair uma ROI, que sao imagens com
mesma dimensao da imagem original em que os valores dos pixels servem como
filtros para se captar a regiao que se deseja. Por exemplo, no caso de uma mas-

cara binaria, podemos extrair a ROI atribuindo o valor 1 a todos os pixels que
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4

a) b) c)

Figura 3.6: a) Exemplo de fatia de um exame de MRI; b) Exemplo de méascara
utilizada para extragdo do tumor da fatia analisada; ¢) Resultado da extragéo.

desejamos analisar e 0 aqueles que queremos descartar.

A Figura 3.6 mostra um exemplo de mascara binaria utilizada em nosso
trabalho para extrair os voxels correspondentes aos tumores em cada exame
de ressonancia magnética. Os valores dos voxels extraidos foram submetidos a
distintas analises e utilizados como entrada de fung¢oes para calcular os indices

utilizados na metodologia proposta.

3.5
indices de Biodiversidade

Indices de biodiversidade sdo muito utilizados para se medir a diversidade
de espécies presentes em determinada regiao. De acordo com Morris et al.
(2014) [64], a biodiversidade representa a variedade e heterogeneidade de
organismos em qualquer nivel de organizacao de seres vivos, desde moléculas
até ecossistemas. Levando em conta a nocao de que uma maior heterogeneidade
intratumoral geralmente estd associada a um pior progndstico [7] e que,
portanto, gliomas de mais alto grau tendem a apresentar uma estrutura mais
heterogénea, fez-se uma adaptacdo de indices da biologia para o contexto de
imagens [47, 11, 12] de modo a tentar utilizar a ideia de biodiversidade para
capturar e mensurar as diferentes estruturas caracteristicas de cada tumor.

Utilizando diferentes indices de biodiversidade, o objetivo é mostrar que
lesoes com estruturas mais heterogéneas apresentam uma maior diversidade
se comparadas a estruturas mais homogéneas. A adaptacao dos indices para o
contexto de imagens médicas foi baseada no trabalho publicado por Silva et al.
(2016) [47], em que cada voxel corresponde a um individuo e o valor assumido
por ele, & sua espécie. Sendo assim, o conjunto de voxels que compdem a lesao
define a comunidade estudada. O raciocinio utilizado estd esquematizado na
Tabela 3.1.

A seguir sdo descritos os 12 indices de biodiversidade [48, 49, 50]

utilizados como atributos em nosso estudo.

1. Quantidade de espécies (S) : Corresponde a quantidade de diferentes
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Tabela 3.1: Correspondéncia entre os diferentes contextos

Biologia Metodologia proposta
Comunidade || Volume de interesse nos dados de MRI
Individuo Voxel
Espécie Valor do voxel

espécies presentes na comunidade estudada.

. Quantidade de individuos (V) : Ntumero total de individuos na comuni-

dade.

. Indice de Margalef (D Mg) E uma medida de riqueza de espécies baseada

na hipétese de que existe uma relagao linear entre a quantidade total de
espécies e o logaritmo da quantidade de individuos. E dado por
S—1

Dy = InN

(3-5)

. Indice de Menhinck (Djs,) : Também é uma medida de riqueza de

espécies, mas apresenta menor variacdo entre amostras de diferentes

comunidades, se comparado ao indice anterior.

S

. Indice de Odum (Do) : Corresponde a quantidade de espécies por mil

individuos multiplicada pela quantidade total de individuos.

SN

Dy =2
™ 1000

(3-7)

. Indice de Hulbert (PIE) : E a probabilidade de que dois individuos esco-

lhidos ao acaso, em uma amostra aleatéria de determinada comunidade,

pertencam a espécies diferentes.

PIE = (L)(l —>"pd) (3-8)

N—1 i=1
em que p; ¢ a fracdo de individuos dentro da amostra pertencentes a
espécie 7, ou a probabilidade de escolher um individuo ao acaso e ele

pertencer a espécie 1.

. Indice de McNaughton (I) : Corresponde a porcentagem das duas

espécies com maior quantidade de individuos na amostra da comunidade

estudada. g

1
N

100 (3-9)
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10.

11.

12.

Sendo ny e ny a quantidade de individuos pertencentes a primeira e a

segunda espécies mais populosas, respectivamente.

. Indice de Simpson (Dg) : Indica a probabilidade de que dois individuos

escolhidos aleatoriamente em uma amostra pertencam a mesma espécie.

Dg = 217&(7;\1[(71@1_) 1) (3_10>

Em que n; é a quantidade de individuos pertencentes a espécie 1.

. Indice de Shannon (H') : Mede o grau de incerteza médio ao se tentar

prever a qual espécie pertence determinado individuo escolhido aleatori-

amente em uma amostra.

H = —zsj" In(%) (3-11)

Indice de Uniformidade (Evenness index, F) : Mede o quio uniforme
¢ a distribuicao de individuos entre as espécies existentes na amostra.
Seu valor maximo é atingido quando todas as espécies possuem a mesma
quantidade de individuos.

H/

E:H’

(3-12)

Em que H),,, corresponde ao valor maximo do indice de Shannon.

Indice de Redundancia (Redundancy Index, R) : A redundéncia é in-
versamente proporcional a quantidade de espécies, podendo ser pensada
como uma medida do quanto a abundancia da amostra pode ser expli-

cada por uma ou mais espécies.

H;na:v — H'
= H' —— H'min (3-13)

max

Sendo H!

min

o valor minimo do indice de Shannon.

Indice geométrico (B) : O indice compara um sistema de S espécies com
um sistema de S+ £k espécies, usando para tal comparacao a relacao entre
o volume de duas esferas de raio r existentes em espagos de dimensao S

e S + k, respectivamente.

Bk<S, ’f') =

= ap(9)Br(r), r#0 (3-14)

S (3-15)
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Em que Vi(r) é o volume de uma esfera com raio r em um espaco S-

dimensional e I'(x) é a fungdo Gamma com as seguintes propriedade:

P+ 1) = ul(w), T(1) = 1, T(1/2) = V7, T(3/2) = (/2
['(5/2) = (3/4)y/7 etc. ax(S) e Pi(r) sdo definidos por

T((S+k+2)/2) 1 &,
)= Gt T T\ LR

3.6
Indices de Diversidade Filogenética

Ao analisar a diversidade de espécies em determinada comunidade, é
importante notar que, além de existirem diferentes espécies, hd também uma
noc¢ao de distancia evolutiva entre elas, cujo principal objetivo é mensurar
o quao diferentes duas espécies sao entre si. Uma das formas de se calcular
essa distancia evolutiva é através das relacoes filogenéticas que descrevem
a evolugao das espécies ao longo do tempo, tentando estabelecer conexoes
entre cada espécie e seus ancestrais. A representacao dessas relacoes pode
ser feita através das chamadas arvores filogenéticas, em que as ramificagoes
representam a forma como espécies, ou grupo de espécies, evoluiram a partir
de seus ancestrais comuns. Assim, pode-se dizer que duas espécies possuem
uma curta distancia filogenética se elas possuem um ancestral comum mais
recente, ou uma longa distancia caso contrario.

Inspirado por resultados publicados por estudos recentes [11, 12] que
utilizaram indices filogenéticos em problemas envolvendo a classificacdo de
nédulos pulmonares, nosso estudo combina indices de diversidade filogenética
aos indices de biodiversidade anteriormente descritos para serem usados como
atributos no problema de classificagao de gliomas entre HGG e LGG. O
objetivo é utilizar tais indices para tentar medir o nivel de heterogeneidade
intratumoral.

Para capturar a no¢ao de distancia entre espécies em nosso contexto
de imagens médicas, foram reproduzidos os mesmos procedimentos utilizados
nos trabalhos citados anteriormente [47, 11, 12]. Utilizando as adaptagoes da
Tabela 3.1 e um cladograma, como o indicado na Figura 3.7, representa-
se através de nés terminais (ou folhas) cada espécie existente na regido de
interesse analisada e utiliza-se arestas para indicar as distancias entre elas. Os
nos internos representam os ancestrais comuns entre as espécies. Deste modo,
a distancia d;; entre duas espécies 7 e j ¢ dada pela quantidade de arestas

existentes no menor caminho que vai do né 7 ao no j.
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Nos internos ___

Figura 3.7: Exemplo de relagoes filogenéticas representadas por um cladograma.
Neste exemplo, o valor maximo de voxel encontrado no volume de interesse é 1252.

A seguir sao descritos os 5 indices de diversidade filogenética utilizados
em nosso trabalho [51, 52, 53, 54, 55]:

1. Entropia quadrética intensiva (J) : Fornece a distancia taxondémica média
entre duas espécies selecionadas ao acaso.

Yo oo dig

J = 2

(3-16)
2. Entropia quadrética extensiva (F): E dada pela soma total das distancias

entre as espécies existentes.

3. Distingao taxondmica média (AvT D): Representa a distancia esperada
entre dois individuos de diferentes espécies escolhidos ao acaso.

i]io Zévzo dij
S(S—1)

2

AvTD = (3-18)
4. Distingao taxondmica total (T'T'D): Corresponde a distin¢ao taxondmica,
média somada sobre todas as espécies.

_ Zi]\;[) Zj‘vzo dij

TTD (S—1)

(3-19)

5. Medida de pura diversidade (Dd): Equivale a distdncia entre uma espécie

1 e a espécie jni, mas proxima a ela, somada sobre todas as espécies.

N N
Dd=3% > dij,, (3-20)

i=0 j=0
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Etapa de Treinamento

Caracteristicas
Algoritmo de

Classificagéo

Conjunto de treinamento (dados)

Etapa de Teste s

) — — [Moaeuonemado }—a

Conjunto de teste (novos dados)

Figura 3.8: Etapas de um algoritmo de classificacao.

3.7
Machine Learning e Algoritmos de Classificacao

Machine learning, ou aprendizagem de maquina, ¢ um processo de apren-
dizado automatizado em que um computador é programado para aprender de-
terminada tarefa através de dados que sao passados para ele. Sendo assim,
um algoritmo de aprendizado recebe como entrada um conjunto de dados de
treinamento e, através da experiéncia obtida com esses dados, apresenta como
saida algum conhecimento capaz de desempenhar um procedimento desejado
[31].

Entre os diversos tipos de problemas resolvidos por algoritmos de ma-
chine learning, temos os chamados problemas de classificacao (Figura 3.8).
Através de um conjunto de dados separados por classes previamente conheci-
das - sendo, portanto, um método de aprendizado supervisionado - e contendo
certa quantidade de atributos (features), utiliza-se um algoritmo de classifi-
cacao para ser treinado sobre os dados recebidos, de modo que ele produza
um modelo capaz de aprender as caracteristicas inerentes a cada classe. Em
seguida, com o modelo devidamente treinado, novos dados sao fornecidos para
testar a sua capacidade de classificar dados ainda nao vistos.

Em nosso trabalho, foram testados trés algoritmos de classificacao dis-
tintos. Como estamos lidando com apenas duas classes (HGG e LGG), trata-se
de um problema de classificacao binaria. Nas se¢oes a seguir sao descritos os
algoritmos utilizados e outros métodos importantes para a implementacao do

processo de aprendizagem.

3.7.1
Support Vector Machine

Support vector machine (SVM), ou maquina de vetores de suporte, é um

método de aprendizado muito utilizado em problemas de classificacdo. Uma
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Fy'.

a) N b) e A

Figura 3.9: a) Exemplo de diferentes hiperplanos separando um conjunto de dados
com duas classes linearmente separaveis. Neste caso, cada instancia possui dois
atributos (representados por cada eixo) e sua cor (azul ou vermelho) representa
a classe correspondente. b) Hiperplano étimo hy com distancia m (margem) para
as instancias de cada classe mais préximas a ele. Tais instdncias sdo chamadas de
vetores de suporte (support vectors).

de suas principais vantagens esta associada ao seu alto poder de generalizacao
[32], ou seja, a sua capacidade de obter bons resultados quando aplicado a
novos dados. Dado um conjunto de dados de entrada associados a duas classes
previamente conhecidas, o SVM tem como objetivo encontrar o hiperplano
que separa da forma mais eficiente possivel os vetores de instancias entre as
duas classes existentes. No caso linearmente separavel, um hiperplano 6timo
é aquele capaz de realizar tal particao encontrando a maxima distancia entre
ambas as classes.

A Figura 3.9-a) ilustra um exemplo de trés hiperplanos (retas, no
caso bidimensional) capazes de separar as instdncias de acordo com suas
respectivas classes. Existem infinitos hiperplanos capazes de particionar o
conjunto de dados, no entanto, pode-se notar que os hiperplanos h; e hsz, apesar
de realizarem uma particao bem-sucedida, se fossem submetidos a pequenas
mudangas, passariam a classificar algumas instancias incorretamente. Seria
natural entdo determinar uma quantidade finita que garantisse uma distancia
minima de seguranca entre o hiperplano escolhido e os dados de cada classe.
Definindo margem como sendo a distdncia entre o hiperplano e a instancia
mais proxima a ele (Figura 3.9-b)), o SVM corresponde a um problema de
otimizagao cujo objetivo é maximizar a menor distancia entre o hiperplano
e o conjunto de dados de treinamento, ou seja, encontrar aquele de margem
maxima.

Um hiperplano capaz de particionar o conjunto de dados, de modo que
nao existam classes distintas em um mesmo lado da particdao, s6 existe se os
dados em questao forem linearmente separaveis. No entanto, muitos problemas

de classificacio existentes nao possuem tal propriedade e, para contornar esse
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hy(x) wir+b J

4

Figura 3.10: Exemplo de hiperplanos paralelos tracados levando em conta a
margem m

tipo de situacao, os dados de treinamento podem ser mapeados para um
espaco de dimensao superior em que eles sejam linearmente separaveis. As
segOes a seguir sao baseadas em [32, 33, 34, 35] e descrevem detalhadamente
esses diferentes casos tratados pelo treinamento com SVM, apresentando a

formulagao de cada problema de otimizagao a ser resolvido.

3.7.1.1
Problemas linearmente separaveis

Suponha um problema de classificagao binaria em que se tem um conjunto
de dados de treinamento com n instancias, cada uma definida por um par
(z5, )Y, em que x; € RP é a i-ésima instancia de treinamento inserida em
um espago de atributos p-dimensional e y; € {—1,1} é a classe associada a ela.
Suponha ainda que se trata de um conjunto de dados linearmente separaveis,

ou seja, existe um hiperplano definido por h(z) = wlz + b= 0 tal que

-1, T i +b<0
A (3-21)
1, se wiz; +b>0
De modo equivalente, podemos escrever
yi(wha; +b) >0 (3-22)

Como ja foi dito anteriormente, o hiperplano 6timo é aquele que apresenta
maior margem em relacao aos dados de treinamento. Considere o hiperplano
h(z) da Figura 3.10. A partir da margem m definida pelo ponto mais préximo
a ele, podemos tragar dois hiperplanos paralelos hi(x) e hs(x) com distancia

m em relagdo a h(z)
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hi(z) =wiz+b= -0 (3-23)

ho(z) = wle +b=46 (3-24)

com § > 0. E facil perceber que é possivel aumentar m se encontrarmos um
h(z) que aproxima hs(z) do ponto mais préximo pertencente a classe azul,
de modo que m assuma seu valor maximo e, consequentemente, tanto hl(x)
quanto hs(z) estejam o mais afastados possivel de h(x). Nosso objetivo é entao
resolver um problema de otimizagdo capaz de encontrar os parametros w e b
do hiperplano que maximiza a distancia total 2m.

Seja a distancia d de um ponto x; do conjunto de dados para o hiperplano

h(z) definida por

d= (3-25)
Para fins de simplificacao e sem perda de generalidade podemos modificar
a escala dos vetores w e b multiplicando cada um de seus componentes por 1/,

resultando nas seguintes equagoes para hi(x) e ha(x)
hi(z) = wle +b=—1 (3-26)

ho(z) =wlz +b=1 (3-27)

Estamos interessados apenas nas distancias dos chamados vetores de
suporte, ou seja, dos pontos mais proximos a h(z) e que estdo sobre hy(x)
e ho(z), representados aqui por JJES). Pelas equagoes 3-25, 3-26 ¢ 3-27 temos

que a distancia m de cada um desses pontos ao hiperplano h(x) é dada por

m = : = (3-28)

Assim, maximizar 2m implica em minimizar a Equacao 3-28, o que

corresponde a resolver o seguinte problema de otimizacao convexa
wbh 2 (3-29)

em que a restrigao y;(wz; + b) > 1 garante que cada lado de h(x) ird conter
instancias pertencentes a uma tunica classe e impede que haja pontos entre os
hiperplanos hi(x) e ha(x), o que caracteriza esse problema como um SVM de

margem rigida (hard margin SVM).
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P
L

Figura 3.11: Exemplo de classificagao utilizando SVM de margem suave.

Em muitas situagoes, o problema a ser resolvido possui alguns casos de
sobreposicao de classes, que pode ocorrer quando ha a presenca de outliers
nos dados utilizados, ou seja, instancias que fogem a tendéncia demonstrada
por sua classe. Uma das formas de contornar isso é utilizar uma variavel de
folga € para permitir que alguns pontos permanecam a uma distancia de h(x)
menor que a margem, ou até mesmo que permanecam do lado de h(z) que nao
corresponde a sua classe (Figura 3.11). Neste caso, utilizamos o um SVM de
margem suave (soft margin SVM) e o problema de otimizagao a ser resolvido
passa a ser

1 N
min §Hw|\2 +CY ¢

w,b i=1

3-30
sa. yi(wz; +b)>1—¢,i=1,..., N. ( )

6120

em que C' é um parametro de "custo'que controla o quanto se deseja maximizar

a margem em detrimento de um menor erro de treinamento.

3.7.1.2
Problemas nao linearmente separaveis

Suponha agora que o conjunto de dados {(x;,y;) | z; € RP, y; € {—1,1}}
nao seja linearmente separavel e mesmo que se utilize o SVM de margem
suave, nao ha uma fronteira linear que ira classifica-los de forma eficiente. Em
situagoes como essa, podemos tentar mapear os dados z; para um espaco de
dimensao superior em que seja possivel encontrar uma solugao linear para o
problema de classificagao.

Considere a fun¢io de mapeamento ¢ : x € R? — ¢(x) € R que mapeia
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os dados z; para um espago em que sejam linearmente separaveis de acordo
com suas respectivas classes. Queremos entdo encontrar o hiperplano 6timo
h(z) = &7 ¢(x) + b capaz de particiond-los no novo espaco P-dimensional. Um
modo extremamente eficiente de realizar tal mapeamento é através do chamado
“truque do kernel” (kernel trick) que, utilizando uma fungéo de kernel, exclui
a necessidade de se definir a fungao ¢ explicitamente.

Primeiramente, vamos reescrever o problema de otimizag¢ao 3-30 em sua

forma dual
N 1NN
L= coveaarp Lo

max ;a 5 2;]21 Oy T T

sa. 0<e;<C, i=1,..,N (3-31)
N
> oy =0
i=1

Com o mapeamento ¢(z), nossa fun¢do objetivo passa a ser

N 1NN

Z%‘ ) Z Z aiajyiyj¢(xi>T¢<xj) (3-32)
=1 i=1j=1

E neste ponto que entra o uso do kernel. Em alguns casos, calcular

o produto interno <¢($Z)T7¢(m])> explicitamente pode ser muito custoso

computacionalmente [31]. Ao invés disso, utilizamos uma funcao de kernel K

previamente conhecida,
K(x,a') = (o))", d(x;)) (3-33)

capaz de calcular os produtos internos no espago de dimensao superior com
pouco esfor¢co computacional e sem a necessidade de se especificar a transfor-
magao ¢(x).

A tabela 3.2 mostra alguns exemplos de fungoes de kernel comumente
utilizadas. Todas as fungOes apresentadas nesta tabela foram testadas no

presente trabalho.

Tabela 3.2: Exemplos de funcoes de kernel

Tipo de kernel K(x;, ;)
Linear Lij
Polinomial (v(wiz;) + )
RBF exp(—vllws — x5)°), v >0
Sigmoide tanh(yziz; + c)
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Figura 3.12: Demonstragao de como funciona uma arvore de decisdo. Os atributos
x;; ndo necessariamente sao escolhidos na ordem em que aparecem nos vetores
de instancias z;, neste caso foram colocados em ordem apenas para simplificar a
demonstracao.

3.7.2
Random Forest

O algoritmo random forest (RF), ou floresta aleatéria, consiste na com-
binacao de arvores de decisao para resolver problemas de regressao ou clas-
sificagdo. Em problemas de classificagdo, uma arvore de decisao 7' = {V, E'}
¢ um método de aprendizado que, a partir do conjunto de dados de entrada,
realiza a etapa de treinamento através da construcao de uma estrutura de re-
gras de decisao que define a forma como novas instancias serdo classificadas
[36]. Assim, uma vez concluido o treinamento, quando uma nova instancia é
apresentada, ela percorre um caminho que vai do no raiz a algum né terminal
(ou folha), no qual cada né interno percorrido possui uma regra associada que
indica a proxima aresta do caminho a ser percorrida, e cada né terminal define
a classe final prevista.

Em uma arvore binaria de decisao, cada n6 v € V' representa uma regra
associada a um atributo j, com j € {1,...,p}, e as duas arestas que saem
de v indicam as duas respostas possiveis a tal regra, sendo essa geralmente
definida por um valor de referéncia, de tal modo que os dados de entrada que
apresentarem o valor de x;; inferior aquele de referéncia, seguem pela aresta
da esquerda, e os que apresentarem valor superior, vao pela aresta da direita
(Figura 3.12).

A cada iteracdo, analisando o espaco de atributos definido pelos dados

de entrada, o objetivo é encontrar o atributo cujo resultado se aproxima de
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uma “divisao pura” dos dados, ou seja, que seja capaz de definir uma regra
que envia todos os dados pertencentes a uma classe por uma aresta, e aqueles
pertencentes a outra classe, pela outra aresta. Um das fun¢des mais utilizadas
para medir essa “pureza’” associada a divisao é a chamada funcao Gini, definida

por

K
Ak k=1

em que p,,; corresponde a proporc¢ao de instancias pertencentes a classe k no
n6 m analisado e K é a quantidade de classes distintas existentes no problema
em questao.

Quando estamos lidando com um problema de classificagdo binaria
(K = 2), chamando de p a proporgao de uma das duas classes existentes,
a Equagao 3-34 é dada entao por 2p(1 — p). Interpretando (1 — p) como sendo
a probabilidade da classe com proporgao p ser classificada incorretamente,
a funcdo Gini pode ser interpretada como a taxa de erro de treinamento
decorrente da regra associada ao né em questao [33]. A escolha do atributo que
definird cada regra de decisao é feita levando em conta o “ganho” resultante
da estratégia de divisdo, em que ganho pode ser visto simplesmente como
um decréscimo no erro [36]. Assim, utilizando a fungdo Gini, é selecionado o
atributo que apresentar o menor valor da (Equagao 3-34).

O algoritmo RF combina entdo varias arvores de decisdo, fornecendo
como conjunto de treinamento para cada arvore um subconjunto dos dados re-
cebidos, amostrado de acordo com alguma funcao de distribuigao previamente
definida. Além disso, o RF é caracterizado por uma modificacdo importante na
forma como as arvores de decisao realizam a estratégia de divisao na defini¢ao
de cada né. Ao invés de analisar todo o espago de features, cada iteracao de
uma arvore considera apenas uma amostra do espacgo, também de acordo com
uma distribuicdo previamente definida. Essas etapas de subamostragem do
Random Forest estao entre as principais vantagens oferecidas pelo algoritmo,
pois reduzem consideravelmente as chances de overfitting sobre os dados de
entrada [36].

A construgao de arvores de decisao é interrompida quando algum critério
de parada ¢ atingido, normalmente associado ao nimero de arvores existentes
e ao ganho de informacao associado a construgao de uma nova arvore. Quando
apresentado a uma nova instancia, o modelo de classificagdo gerado retorna
a classe prevista baseando-se em um voto majoritario sobre as previsoes das

arvores construidas durante a fase de treinamento (Figura 3.13).
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Figura 3.13: Esquema ilustrando a classificacdo realizada pelo algoritmo random
forest.

3.7.3
Multilayer Perceptron

Multilayer Perceptron (MLP), ou perceptron de multiplas camadas,
corresponde a uma classe de modelos de redes neurais artificiais, que por sua
vez sao métodos de aprendizado inspirados pelo funcionamento dos neurénios.
Em um problema de classificacao, o objetivo de um modelo MLP é encontrar
uma funcdo y = f*(x) capaz de mapear cada dado de entrada z; para sua
respectiva classe y;. Deste modo, definindo um mapeamento inicial y = f(z; w),
o algoritmo tenta aprender o conjunto de parametros w que melhor aproxima
a fungdo f*(x). Todas as explicagoes presentes nesta se¢ao foram baseadas em
[31], [37] e [38].

A intuigao biolégica por tras de um modelo MLP est4 relacionada a forma
como os neurdnios se comunicam entre si. Essa comunicacao se da através das
chamadas sinapses, conexoes entre neurénios que permitem a propagacao do
impulso nervoso. Cada neurénio possui um canal de entrada chamado dendrito,
que recebe os sinais propagados por outros neurénios através da sinapse, e um
canal de saida chamado axonio, que de acordo com a intensidade do sinal
recebido, envia ou nao sinais para serem propagados para outros neurdnios
(Figura 3.14-(a)).

Analogamente, uma rede neural MLP é composta por camadas de
neuronios artificiais, definidos através de modelos computacionais, que se
comunicam entre si para aprender uma determinada tarefa. Deste modo, dado
0 j-ésimo neurdénio né pertencente a camada [, ele recebe uma certa quantidade

1

de sinal a}~* vindo de cada neurénio n}~* da camada (I —1) anterior, e pondera
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Figura 3.14: a) Representagao simplificada de um neurdnio biolégico (extraida e
adaptada de [37]). As sinapses sdo as conexdes entre os terminais do axdénio de um
neurdnio com os dendritos de outros neurdnios; b) Representagdo de um neurénio
artificial em uma camada [ recebendo sinais de k neurdnios pertencentes a camada
(I—1) anterior e enviando um sinal de valor aé- para os neurdnios da camada seguinte.

este sinal de acordo com um peso wé-i associado & sinapse com n.~'. Todos
l 1—

= = l
; sdo entao somados e o valor }-; wj,a;

somado a um termo de viés bé e em seguida submetido a uma funcao de ativagao

os sinais recebidos por n ! resultante é

é(a;w,b), que definird a intensidade do sinal de saida que serd enviado de né

para os neurdnios da camada seguinte (Figura 3.14). A ideia por tras deste
!
i
controla a influéncia que um exerce sobre o outro e, portanto, tais

procedimento é que o peso w', associado a sinapse entre cada par de neurdnios

né e né_l
pesos podem ser manipulados (ou aprendidos) para que a rede resultante seja
capaz de retornar a resposta desejada.

O uso de uma funcao de ativacao para definir o sinal de saida de cada
neurdénio é o que confere as redes neurais a capacidade de lidar bem com
problemas nao lineares. Um exemplo muito comum de funcao de ativagao é
a chamada funcao ReLU (rectified linear unit), mesma funcao de ativagao

utilizada em nosso trabalho e definida por

o(z) = max(0,x) (3-35)

Uma rede MLP é usualmente representada por um grafo direcionado
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[ Camada escondida (1) ]

Figura 3.15: Representacao de uma rede neural MLP através de um grafo direcio-
nado.

aciclico, como o mostrado na Figura 3.15, no qual a informacao é passada em
um unico sentido através das arestas que ligam cada par de nds. Vale ressaltar
que neste tipo de rede neural, apesar dos nés de uma camada estarem ligados
a todos os nos da camada seguinte (fully connected layers), ndo existe ligagao
entre nés de uma mesma camada. A primeira camada é chamada de “camada
de entrada” (input layer) e é utilizada para representar os atributos de entrada
inseridos na rede, de modo que cada neurénio representa um atributo diferente.
Logo, se cada vetor de instancia de treinamento x; for composto por p atributos,
a camada de entrada da rede ira apresentar p neurdnios.

A dltima camada é chamada de “camada de saida” (output layer)
e é responsavel por retornar a resposta prevista pela rede. Em problemas
de classificacdo, a quantidade de neurtnios presentes na camada de saida
geralmente equivale a quantidade de classes existentes na base de dados de
treinamento, e o neurénio que retorna o maior valor indica a classe prevista
pela rede. As demais camadas, por nao apresentarem valores de entrada
e saida desejados e previamente definidos, recebem o nome de “camadas
escondidas” (hidden layers). A presenga destas camadas escondidas conferem
aos algoritmos de redes neurais um alto nivel de complexidade e abstracao.
O modo como tais camadas devem processar os dados nao ¢é diretamente

especificado, o que significa que elas sdo capazes de extrair automaticamente (e
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“por conta prépria”) os atributos de cada dado de entrada para serem utilizados
durante a etapa de treinamento.

Para modelar o treinamento de uma rede neural, é conveniente utilizar
uma representacao matricial. Conforme definido anteriormente, utilizando uma
funcao de ativagao ¢ previamente definida, podemos calcular o valor aé- que

sai do j-ésimo neurdnio da [-ésima camada através da seguinte expressao
1 I o1-1 7l
a; = ¢(Z wya; +b;) (3-36)
K3

Reescrevendo a Equacao 3-36 utilizando uma notagao matricial, temos
a' =W+ 1) (3-37)
em que a' e a'~! sdo vetores cujos elementos correspondem aos valores de saida
dos neurdnios das camadas [ e [ — 1, respectivamente; W' é uma matriz que
contém todos os pesos associados as arestas entre os neuronios das camadas
[—1el; b éum vetor contendo os termos de viés de cada neurénio da camada
[; e ¢ é afuncao de ativagao aplicada elemento a elemento no vetor resultante
da operacdo w'a! ="' + bl
Tendo em vista que o objetivo do processo de treinamento é encontrar os
parametros que resultam na melhor classificacdo dos dados de entrada, ¢ natu-
ral analisarmos o desempenho do algoritmo medindo o quanto a classificacao
gerada se distancia daquela desejada. Assim, para mensurar o erro associado
a cada iteracao da etapa de treinamento, faremos uso de uma func¢ao de custo
C = % >z, Oy, calculada através da média das fungoes de custo €, obtidas
com cada um dos N dados de entrada z;. Como exemplo, temos a funcao de
custo quadratica, que é frequentemente utilizada neste contexto e é definida

por
1 L 2
€= oy S lvte) - (@) (3-35)

sendo y(x;) o vetor contendo a resposta correta para a instancia x; e a*(x;) o
vetor de saida da rede para a mesma instancia. Neste caso, podemos pensar em
y(x;) como um vetor de zeros, apresentando o valor 1 na posigao correspondente
a classe de z;, e em a”(x;) como um vetor de probabilidades associadas a cada
classe existente.

Uma vez definida a funcao de custo, o passo seguinte é especificar como
utiliza-la para realizar a atualizacao dos parametros w e b de forma eficiente.
Pela Equacao 3-38 ¢ facil perceber que quanto maior for a diferenca entre a®(x;)

e y(z;), maior serd o valor de C. Logo, queremos encontrar os valores de w e
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b que minimizam a funcao de custo. Para isso, iremos introduzir dois métodos
importantes: o gradiente descendente (gradient descent) e a retropropagagao
de erro (backpropagation).

O método do gradiente descendente é comumente utilizado para resolver
o problema de minimizacao da funcao de custo em redes neurais. Sendo o
gradiente o vetor que fornece a dire¢do de maior crescimento de uma funcao,
a ideia € utilizar o negativo do gradiente da fun¢ao de custo para atualizar os
parametros w e b da forma mais eficiente possivel, ou seja, escolhendo a direcao

que faz com que C' decresca mais rapidamente. Assim, sendo C' uma funcao de

parametros (wi,, wly, ..., wr, bl by, ....b} ), seu gradiente é dado por
oCc  oC oc oC oC oC
C— gL L 3-39
VO = Gul, duly ™ Bwl, oo by b (3-39)

com o uso das notagoes j, e i,, para indicar os parametros do ultimo neurénio
da camada de saida (L).

Considerando a iteragao correspondente a instancia de treinamento x;,
o método consiste entdao em atualizar os pardmetros w); e b} da camada [ da

seguinte forma

oC

l l

= L — O — -4

wy; = wj; a(‘?wéi (3-40)
oC

em que « é uma taxa de aprendizado que controla o tamanho do “passo” que
sera dado na direcao do gradiente.

Para calcular as derivadas parciais que definem o gradiente utiliza-se o
método de retropropagacao do erro, capaz de realizar este calculo de forma
extremamente eficiente. Considerando que os valores retornados pela rede sao
afetados por todos os pardmetros w e b presentes nela através de uma “reacao
em cadeia”, a ideia é retropropagar o erro final associado a camada de saida,
de forma que seja possivel calcular eficientemente o erro ¢ associado a cada
camada escondida. Assim, o erro §' da camada [ é obtido utilizando o erro §+!

calculado na camada (I+1). Os valores ¢’ sdo entdo relacionados as quantidades
oc o oC
dul, © ol
Diante do exposto, seja o erro 5; do j-ésimo neurdnio da camada [ definido

de interesse

por

oC
l
%= g

J

(3-42)
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1 1 -1
com z; = ) ; W;,a;

tia; " 4+ bl Podemos calcular o vetor de erros 6% associado &

camada de saida através da seguinte expressao
st =V,C o ¢ (2" (3-43)

oc
8a]L ’
multiplicacio elemento a elemento (Hadamard product) e ¢'(z*) é a derivada

da funcdo de ativacdo em relacio a z.

em que V,C é o vetor de derivadas parciais o simbolo ® representa a

Para as demais camadas, o vetor &' pode ser obtido por

o' = (W16 o ¢'(<) (3-44)

Utilizando as Equagoes 3-43 e 3-44 podemos entao obter cada elemento

do gradiente

oC _
Jt
oC
R 8 (3-46)
J

As Equagoes 3-43, 3-44, 3-45 e 3-46 podem ser entendidas com maiores
detalhes em [38], tal explicacao foge do escopo do presente trabalho. Subs-
tituindo os valores 3-45 e 3-46 nas Equacoes 3-40 e 3-41, respectivamente,
podemos entao realizar a atualizacao dos parametros. Geralmente, esta atu-
alizagdo s6 é feita ap6s a rede ter processado um determinado grupo (batch)
de instancias previamente definido. Quando todas os grupos terminam de ser
processados, dizemos que o treinamento completou uma época (epoch) e as
instancias sdo novamente processadas para dar inicio a uma nova etapa de
treinamento. Uma das condig¢oes de parada do aprendizado é limitar o nimero

de épocas concluidas.

3.74
Validacao Cruzada

A validagao cruzada (cross validation) é um procedimento muito utilizado
para avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizado quando se tem uma
base de dados de tamanho limitado. Supondo uma base de tamanho N, o
algoritmo divide os dados em k grupos, ou folds, de tamanho N/k e realiza
k iteracoes independentes de treinamento, de modo que a cada iteracao um
dos k grupos seja utilizado como conjunto de teste e os outros k£ — 1 grupos

restantes sirvam como conjunto de treinamento. Uma vez obtidas as métricas
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‘Fiteragéo treino treino treino treino —— M
2lteragéio treino treino treino treino M:
| 5
Fiteragio treino treino treino treino —— M L 37— = M;
R
Fiteragao freino treino treino treino —— M
Fiteragao treino treino treino treino Ms

Figura 3.16: Ilustragdo demonstrando o funcionamento de uma validacio cruzada
5-fold. M é o valor resultante da métrica utilizada para medir o desempenho do
modelo.

de desempenho dos k modelos gerados iterando sobre os k folds, utiliza-se a
média dessas métricas como uma estimativa para a avaliagao do algoritmo de
aprendizado utilizado [36] (Figura 3.16).

No presente trabalho, foi utilizada uma base com poucos dados e com uma
estrutura desbalanceada, questao que sera abordada com maiores detalhes na
Secao 4.4. Assim, o desempenho de cada algoritmo de classificagao foi avaliado

através de uma validagao cruzada 5-fold.

3.7.5
Selecdo de atributos

Suponha um conjunto de instancias representadas por p atributos. A
selecao de atributos consiste em escolher uma quantidade k de atributos para
representar cada instancia, tal que k << p. Existem diversas vantagens em se
representar um conjunto de dados com um nimero reduzido de atributos. Entre
elas, podemos citar uma diminuicao de custo computacional, uma vez que
uma quantidade menor de atributos requer um menor consumo de memoria,
além de tornar o processo de aprendizado mais rapido. Outra vantagem, e
possivelmente a mais relevante, é a diminui¢do das chances de ocorrer um
overfitting durante o treinamento, podendo melhorar de forma consideravel a
capacidade de generaliza¢ao do modelo final [36].

Outro ponto relevante a ser destacado nesse contexto é que, em muitos
conjuntos de dados, é comum a presenca de atributos redundantes e pouco

explicativos. As técnicas de selecao servem também para eliminar tais atributos
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e tentar melhorar a eficacia do modelo. Vale ressaltar que a etapa de selecao
é realizada antes de iniciar o processo de treinamento. No presente trabalho,
foram estudadas trés abordagens distintas para realizar a selecao de atributos.
A escolha de tais abordagens foi feita levando em conta as trés categorias de
métodos de selecao de atributos existentes: filter, embedded e wrapper. Assim,
com o objetivo de testar o desempenho de cada categoria em nosso estudo e
baseando-se nos métodos de sele¢ao utilizados por [13, 14], foram escolhidos os
métodos ANOVA, extremely randomized trees e recursive feature elimination.

As se¢bes a seguir apresentam as abordagens utilizadas, discorrendo

brevemente sobre as principais caracteristicas de cada uma.

3.7.5.1
ANOVA

A andlise de varidncia (analysis of variance, ANOVA) é muito utilizada
como uma medida de qualidade para o método de selecdo de atributos por
filtragem (filter method). Este tipo de método consiste em analisar cada atri-
buto individualmente e independentemente dos demais, atribuindo a ele uma
certa medida de qualidade. Escolhe-se entao os k atributos que apresentaram
as medidas mais elevadas, descartando o restante [36].

Em problemas de classificacao binaria, a andlise de variancia utiliza o
teste F para avaliar a significancia estatistica de cada atributo na diferenciacao
entre as duas classes existentes, através do valor-F calculado para cada um.
Uma explicagdo detalhada sobre como utilizar a ANOVA para a selegdo de

atributos pode ser encontrada em [39].

3.7.5.2
Extremely Randomized Trees

A selecao de atributos utilizando o algoritmo de extremely randomized
trees (ERT), ou arvores extremamente aleatérias, faz parte da classe de
métodos “embutidos” (embedded), métodos que se baseiam em procedimentos
de selecao de atributos internos a certos tipos de algoritmos de aprendizado
[40]. O ERT é muito semelhante ao algoritmo de random forest exposto na
secao 3.9.2, se baseando em conjuntos de arvores de decisdo para lidar com
problemas de regressao ou classificagdo. A maior diferenca entre ambos esta
no critério de escolha para a particao do conjunto de dados para a criagao
de um novo né da arvore: ao invés de tentar encontrar o valor que resulta
na particao 6tima baseada no conjunto de atributos escolhido para aquele no,
como € feito no random forest, o algoritmo escolhe o valor para particdo de

forma aleatéria [41].
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Em métodos baseados na construcao de arvores de decisao, existe uma
nocao de importancia associada a cada atributo, medida através do nivel de
impureza resultante da particdo associada ao né que escolheu tal atributo.
Deste modo, atributos escolhidos por nés cuja particao dos dados resultou em
uma maior queda na impureza possuem uma maior importancia. No caso de
métodos que constroem diversas arvores de decisao, como é o caso do ERT,
a importancia final de um atributo pode ser calculada tomando a média das
importancias calculadas em todas as arvores de decisao criadas.

Assim, utilizando os valores de importancia associados a cada atributo, o
método de selecao de atributos simplesmente escolhe aqueles que apresentaram
os valores mais elevados, baseando-se em algum critério de escolha, como uma
determinada quantidade k de atributos, ou atributos que apresentaram um

valor acima de um limite pré-definido, por exemplo.

3.7.5.3
Recursive Feature Elimination

O processo recursive feature elimination (RFE), ou eliminagao recursiva
de atributos, pertence a classe de métodos wrapper, métodos que escolhem
um subconjunto de atributos baseando-se em um algoritmo de aprendizado
especifico [42]. Assim, através de um algoritmo de classificagao escolhido, a
primeira iteracdo do RFE consiste em treinar um modelo utilizando todo o
conjunto de atributos. Ao final do treinamento, um valor de importancia é
atribuido para cada atributo e aqueles que apresentarem um valor abaixo
de determinado limite sdo eliminados. Uma nova iteragao ¢ iniciada com os
atributos que sobraram da iteragao anterior, realizando um novo treinamento
apenas sobre este novo subconjunto de atributos e, ao final, eliminando aqueles
de menor importancia. Este procedimento se repete até que o subconjunto
resultante apresente o nimero desejado de atributos [43].

O critério que mede a importancia de cada atributo dependera do
algoritmo de aprendizado utilizado. No caso do SVM, por exemplo, esta
medida pode ser calculada baseando-se nos pesos obtidos apés o treinamento,

escolhendo aqueles que apresentarem maior valor de w? [44].

3.7.6
Métricas de Desempenho

Métricas de desempenho sao utilizadas com o objetivo de mensurar a
eficicia de um modelo de aprendizado para lidar com dados ainda nao vistos.
A escolha das métricas varia de acordo com os dados, o tipo de problema e o

contexto em que se esta trabalhando. Nesta se¢do sao apresentadas as métricas
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Resultado da classificagao

1 (positivo) 0 (negativo)
=)
=
2 VP FN
2 @ (verdadeiro positivo) (falso negativo)
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T
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[
>
= —_—
o =)
© =
> 8 FP VN
. (falso positivo) (verdadeiro negativo)
o

Figura 3.17: Matriz de confusdo para um problema de classificacdo binaria.

utilizadas para avaliar o método proposto. Tratando-se de um problema de
classificagdo, todas elas sao baseadas na chamada matriz de confusdo, cujo
objetivo é combinar informagoes sobre os valores reais de cada classe e aqueles
preditos pelo modelo. Dito isto, suponha um problema de classificacao binaria,
em que y; € {0,1} é a classe pertencente a cada instancia z;. Iremos chamar a
classe 0 de classe negativa e a classe 1 de classe positiva. Considere um modelo
M criado para lidar com esse problema. Se aplicarmos M em um conjunto de
dados de teste, ou seja, dados ainda nao vistos pelo modelo, podemos construir
a matriz de confusao ilustrada na Figura 3.17 para analisar a classificacao
resultante.

A matriz de confusao apresenta quatro situagoes possiveis decorrentes do
processo de classificacao: dados da classe 1 classificados corretamente (VP);
dados da classe 1 classificados como pertencentes a classe 0 (FN); dados da
classe 0 classificados como pertencentes a classe 1 (FP); e dados da classe 0
classificados de forma correta (VN). Através de tais relagoes, podemos entao

calcular as seguintes métricas de desempenho:

1. Acuracia: Corresponde a razao entre a quantidade de dados classificados
corretamente e a quantidade total de dados, dada por
VP+ VN
VP+ FP+ FN+VN

Em alguns casos, utilizar a acuracia como tinica medida de desempenho

(3-47)

pode resultar em uma avaliagao enviesada. Isso porque uma alta acuracia

nao significa necessariamente que o classificador possui um alto poder
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discriminativo. Em bases de dados desbalanceadas, ou seja, quando se
tem muito mais dados de uma classe do que de outra, se o classificador for
capaz de classificar corretamente todos os dados da classe mais numerosa,
mas falhar em classificar os dados pertencentes a outra classe, a acuracia
resultante tera um valor alto. No entanto, evidentemente nao se trata de

um bom classificador.

. Sensibilidade: Mede a proporc¢ao de dados da classe positiva corretamente

classificados entre todos os dados pertencentes a classe positiva:

VP

VPIFN (3-48)

. Especificidade: Analogamente a sensibilidade, mede a proporcao de

dados da classe negativa classificados como tal, entre todos os dados
pertencentes a classe negativa:

VN

VNt FP (3-49)

. Area abaixo da curva ROC (AUC): Muitas vezes é desejavel se ter uma

probabilidade associada a predi¢ao do modelo de classificagao utilizado,
informando o seu nivel de confianga no resultado retornado. Assim, em
problemas de classificacdo binaria, podemos estabelecer um limiar de
probabilidade acima do qual a classe retornada é a classe positiva e
abaixo do qual retornamos a classe negativa. A curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) nos diz a capacidade do modelo de distinguir
entre as duas classes, mostrando a sua performance com diversos limiares
diferentes de probabilidade [45, 46]. Ela pode ser obtida relacionando a
sensibilidade (eixo-y) com o complemento da especificidade (ou seja, 1
- especificidade), também chamado de taxa de falsos positivos (eixo-x)
(Figura 3.18). A drea abaixo da curva (area under the curve, AUC) nos
fornece entao uma boa medida de performance do modelo final. Quanto

mais proxima de 1, melhor é a capacidade preditiva do modelo.
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Figura 3.18: Ilustracdo indicando a curva ROC e a drea AUC associada a ela.
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4
Metodologia Proposta

Para avaliar o uso dos indices de biodiversidade e diversidade filogenética
como atributos no problema de classificacao de gliomas, é proposta uma
metodologia realizada em cinco etapas principais (Figura 4.1). A primeira
etapa consiste na aquisicdo da base de dados. A partir dos dados obtidos,
realiza-se um pré-processamento, seguido pela etapa de extracdo de atributos,
em que sao realizadas as adaptagoes necessarias para o calculo dos indices
propostos. Em seguida, inicia-se a etapa de classificacao, em que sao testados
diferentes algoritmos de aprendizado. Por fim, o resultado de cada método
de classificacdo é avaliado através de diferentes técnicas de desempenho. As
secoes a seguir explicam cada etapa detalhadamente. Todos os procedimentos
computacionais foram implementados na linguagem Python 3.5.5 [62], com o

auxilio de bibliotecas ja existentes.

4.1
Base de Dados

Foram utilizados os dados de treinamento oferecidos pelo desafio BraTS
2018 [58, 59]. Os dados foram fornecidos por 19 instituigdes e correspondem a
exames de MRI de 285 individuos, com presenca confirmada de gliomas, sendo
210 individuos com glioblastoma (GBM/HGG) e 75 com gliomas de baixo
grau (LGG). Cada exame apresenta quatro sequéncias distintas de ressonincia:
ponderada em T1, ponderada em T1 pds-contraste (T1ce), ponderada em T2 e

inversao-recuperagao atenuante de fluido ponderada em T2 (Fluid Attenuated

Validagao dos

Aquisicao de Pré-processamento Extracdo de 2uiacao
esultados

Classificagéo
Dados Caracteristicas e

Acurécia

i -3 '
\ \. 1 SVM Sensibilidade s
S g 1 Especificidade
nin—1 Random
i C
AUC o
X LI — N

Figura 4.1: Metodologia proposta.
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Figura 4.2: Exemplos de fatias de cada modalidade de MRI relativas a um individuo
presente da base de dados fornecida pelo desafio BraTS 2018. Da esquerda para a
direita: modalidades T1, FLAIR, T2, T1lce e anotacao das regides intratumorais. De
cima para baixo: fatias 45, 55, 65 e 75, respectivamente.

Inversion Recovery, FLAIR). Cada modalidade de MRI corresponde a uma
imagem volumétrica de dimensoes 240x240x155 e a Figura 4.2 ilustra alguns
exemplos.

As lesoes de cada individuo foram anotadas manualmente e disponibiliza-
das em um arquivo a parte, fornecendo as posi¢oes dos voxels correspondentes
ao volume de interesse a ser extraido de cada exame. As anotagoes especificam
também as seguintes subregioes intratumorais: centro tumoral captante de con-
traste (enhancing tumor core, ET); edema peritumoral (ED); e centro tumoral
necrético e ndo captante de contraste (necrotic and non-enhancing tumor core,
NCR/NET) (Figura 4.3). A Figura 4.4 ilustra um exemplo de imagem de ano-
tacao das subregioes fornecida pela base de dados. Antes de serem fornecidas
para uso, todas as imagens foram submetidas a etapas de pré-processamento
que consistiram em um co-registro para um modelo anatomico de referéncia,
em uma interpolagio para a mesma resolugao (1 mm?) e na extragio da caixa
craniana.

A andlise de cada subregidao intratumoral de forma independente pode
fornecer importantes indicadores para a classificacdo de um glioma. Alguns
estudos se propuseram a estudar a relagao de regioes necréticas com a taxa
de sobrevida de pacientes com glioma [70, 71, 72, 73], concluindo que a

sua presenca pode indicar um pior prognéstico. Tais regioes sao comuns em
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Figura 4.3: Imagem mostrando as diferentes subregioes que podem aparecer em
um glioma. (a) A regido total do tumor estd indicada em amarelo e sua segmentacao
é feita a partir das modalidades T2 e FLAIR. (b) O centro (ntcleo) tumoral estd
mostrado em vermelho e é visualizado através da modalidade T2. (c) As subregioes
ET e NCR internas ao centro tumoral sao visiveis em T'1lce e estdo representadas em
azul e verde, respectivamente. (d) Combinacdo de todas as informagoes anteriores
para formar as subregides fornecidas pela base de dados: a regido total menos o centro
e suas estruturas internas formam o edema peritumoral (amarelo); o centro tumoral
menos as estruturas NCR e ET, formam a subregido NET (vermelho); as partes em
azul indicam apenas a area ET; e em verde, a estrutura NCR. Vale ressaltar que
nos dados fornecidos, NCR e NET sao representadas como uma classe s6. Imagem
obtida em [69].

glioblastomas e, portanto, constituem um importante fator para o diagnéstico
de gliomas de alto grau. Elas costumam apresentar bordas irregulares e
estruturas internas complexas [70], geralmente visiveis em exames de MRI,
e a mensuracao destas caracteristicas pode fornecer atributos com alto poder
discriminativo para a diferenciacao de graus de gliomas.

Além disso, a extensdo do edema peritumoral também ja foi associada
ao prognostico dos pacientes e diferentes estudos [73, 74, 75] ja forneceram
evidéncias de que uma maior extensao esta relacionada a um pior prognéstico,
sugerindo que caracteristicas especificas desta regidao também podem ser
relevantes para a classificacao de gliomas. Deste modo, o presente trabalho,
além de estudar o volume de cada lesdao como um todo, utiliza também
informacgoes provenientes de cada subregiao intratumoral para complementar

os atributos utilizados nos modelos de classificagao.

4.2
Pré-processamento

A etapa de pré-processamento foi dividida em dois passos. Os dados de
MRI utilizados foram obtidos através de instituigoes distintas e, portanto, de-
rivam de diferentes protocolos clinicos e aparelhos. Assim, o primeiro passo do

pré-processamento consistiu na aplicagao do algoritmo de especificagao de his-
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Figura 4.4: Exemplo de anotagoes para cada subregido intratumoral: NCR/NET
(cinza escuro), ED (cinza claro) e ET (branco).

tograma (Segao 3.4.1), com o objetivo de diminuir os efeitos provocados pelos
diferentes procedimentos de obtengao dos exames. A imagem de referéncia foi
escolhida utilizando como critério a quantidade de fatias 2D do volume que
continham todos os valores de voxel iguais a 0 (ou seja, fatias pretas), esco-
lhendo o individuo cujos exames apresentaram a menor quantidade. O método
foi aplicado em cada modalidade de MRI separadamente. Os algoritmos de
classificacao foram testados com e sem a aplicagdo da especificagao de histo-
grama, para analisar se o seu uso traz diferencas significativas para o modelo
final. Em seguida, a imagem de anotacao (Figura 4.4) de cada individuo foi
utilizada como mdascara para extrair o volume de interesse (Secao 3.4.2) de
cada modalidade de MRI, ou seja, o conjunto de voxels correspondente a lesao

em cada exame.

4.3
Extracao de Atributos

Nesta etapa, foram testadas quatro abordagens distintas. A diferenca
entre cada uma estd nas regioes utilizadas para o calculo dos atributos,
explicadas com maiores detalhes nas se¢oes a seguir. Os atributos sdo baseados
nos 12 indices de biodiversidade e nos 5 de diversidade filogenética apresentados
nas secoes 3.5 e 3.6, respectivamente, e calculados através das adaptacgoes
apresentadas nas mesmas segoes.

O objetivo ao utilizar estas diferentes abordagens foi tentar verificar
e quantificar diferencas existentes em determinadas regides intratumorais
quando comparadas entre as duas classes de gliomas. Cada abordagem gerou

diferentes modelos e os resultados finais sao apresentados no Capitulo 5.
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43.1
Primeira Abordagem

Na primeira abordagem, utilizamos as trés subregioes intratumorais for-
necidas pela base de dados: NCR/NET, ED e ET. Utilizando a segmentagao
presente nos arquivos de anotagdo, extraimos os voxels pertencentes a cada
subregiao, separando-os em trés grupos distintos. Para cada grupo separada-
mente, calculamos os 17 indices propostos. Este procedimento foi realizado
para as 4 modalidades de MRI (T1, Tlce, T2, FLAIR), resultando em um

total de 204 atributos para cada individuo.

4.3.2
Segunda Abordagem

Nesta abordagem, além dos grupos baseados nas subregides fornecidas
pelos dados, foram criados mais dois grupos concatenando informacgoes dos
trés ja existentes. O primeiro grupo concatenado corresponde ao nicleo do
tumor e é formado pela juncao das subregives NCR/NET e ET. Ja o segundo
grupo corresponde ao tumor como um todo e é formado pela unidao das trés
subregioes NCR/NET, ET e ED. Logo, com um total de 5 grupos analisados
separadamente, nas 4 modalidades de MRI, esta abordagem resultou no uso

de 340 atributos para cada individuo.

4.3.3
Terceira Abordagem

Na terceira abordagem, foram definidas novas regioes intratumorais,
sem levar em conta as estruturas internas conhecidas da lesao. Foi realizada
uma divisao em k camadas, de fora para dentro, de forma que cada camada
apresentasse dimensoes (altura, largura e profundiade) com 1/k dos valores
das dimensdes do volume original. A Figura 4.5 ilustra exemplos de camadas
obtidas apds o procedimento de divisao adotado. O objetivo com essa nova
abordagem foi verificar se regioes internas da lesao arbitrariamente escolhidas
apresentam distin¢do em relacdo a regides mais externas.

Apoés testes preliminares realizados com diferentes quantidades de cama-
das, a quantidade k£ = 4 foi a que apresentou os melhores resultados. Portanto,
aplicando o procedimento nas 4 modalidades de MRI, esta abordagem resultou

na extracao de 272 atributos por paciente.
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Figura 4.5: Exemplo de fatia 2D da imagem de anotacao apos a divisdo em camadas
(terceira abordagem), na qual cada cor representa uma camada diferente.

4.3.4
Quarta Abordagem

A quarta e ultima abordagem de extracao de atributos nao levou em
conta nenhuma subregiao da lesao. Cada indice foi calculado considerando o
volume inteiro do tumor como um tnico grupo. Assim, com um grupo por

modalidade de MRI, esta andlise deu origem a 68 atributos.

4.4
Classificacao

Utilizando uma validac¢do cruzada 5-fold (Segao 3.7.4), foram avaliados
trés algoritmos de classificacdo: SVM (Segao 3.7.1), RF (Segao 3.7.2) e MLP
(Segao 3.7.3). Para cada um foram testados separadamente os trés métodos
de selecao de atributos apresentados na Se¢ao 3.7.5, com o intuito de analisar
suas diferentes vantagens oferecidas. A selecao foi feita em cada iteracdo da
validagao cruzada, de forma independente [60]. Assim, ao final do treinamento
de cada modelo, ao analisarmos o seu desempenho, foram reportados apenas
o atributos selecionados em 3 ou mais folds.

Para encontrar os melhores modelos de classificacdo produzidos por cada
algoritmo, foram testadas diversas combinacoes de parametros. Por exemplo,
ao testarmos o SVM, utilizamos quatro tipos de kernels diferentes: linear,
polinomial, RBF e sigmoide. Com o RF, um dos parametros variados foi a
profundiade maxima permitida para cada arvore de decisao criada. Ja para a
MLP, um importante parametro foi a arquitetura da rede utilizada, variando
a quantidade de camadas escondidas e de neurénios em cada camada.

Para a implementacao dos algoritmos de classificacao, foram utilizadas
as fungoes presentes na biblioteca Scikit-learn [61]. A Tabela 4.1 mostra os
parametros variados para cada método de classificagao, utilizando as fungoes

disponiveis na biblioteca, e uma breve explicacao sobre o seu significado.
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Tabela 4.1: Defini¢cbes dos parametros de cada algoritmo variados entre os diferen-
tes treinamentos. O nome de cada pardmetro corresponde aos nomes apresentados
nas fungbes da biblioteca Scikit-learn.

Parametro Significado
kernel Funcao de kernel utilizada.

SVM Parametro de penalidade que controla o
C quanto se deseja priorizar a maximizagao

da margem ao invés de minimizar o erro
de treinamento.
Coeficiente v dos kernels RBF,

gata polinomial e sigmoide (Tabela 3.2).
RF n_estimators A quantidade de arvores na floresta.
max_ depth A profundidade méaxima de cada arvore.
. ) Quantidade de camadas e de neuronios
hidden__layer_sizes .
MLP em cada camada escondida.

A taxa de aprendizado utilizada para

learning rate init .
controlar o passo de atualizagao dos pesos.

O termo de momento. E utilizado para
momentum ajudar a acelerar o processo de aprendizado
dos pesos no gradiente descendente.

Vale ressaltar que a escolha da validagdo cruzada para a avaliacao dos
modelos foi influenciada pelo tamanho da base de dados e a quantidade de
instancias em cada classe. Conforme ja foi dito anteriormente, a classe LGG
contém 75 instancias e a classe HGG 210. Tais valores demonstram uma
base extremamente desbalanceada e dificultam abordagens de treinamento que
utilizam apenas um conjunto de treino, validacao e teste, ja que a divisao
pode acabar resultando em grupos mal distribuidos e o modelo final acaba
se tornando enviesado. O uso da validacao cruzada contorna tal desvantagem
realizando varias divisoes distintas e garantindo que todos os dados passem
pelo conjunto de teste. Em geral, isso permite que a capacidade do modelo
de aprendizado de classificar dados ainda nao vistos seja avaliada com melhor

precisao.

4.5
Validacao dos Resultados

Para a validacao dos resultados, utilizamos as métricas apresentadas na
Secao 3.7.6: acuracia, sensibilidade, especificidade e AUC. HGG foi considerada
a classe positiva e LGG, a negativa. Assim, instancias verdadeiro-positivas,
por exemplo, indicam individuos com gliomas da classe HGG que foram
classificados como tal.

Cada métrica de desempenho apresentada nos resultados corresponde a
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média e ao desvio-padrao dos valores obtidos para tal métrica nas 5 iteragoes
da validagao cruzada 5-fold (Segao 3.7.4).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712661/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712661/CA

5
Resultados

Neste capitulo, apresentamos os resultados obtidos com a metodologia
proposta. Ela esta dividida entre as quatro abordagens apresentadas no Ca-
pitulo 4. Para cada uma, apresentamos os resultados obtidos e os parametros
utilizados. Em seguida, o melhor resultado ¢ comparado com aqueles presentes

na literatura.

5.1
Resultados da Primeira Abordagem

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 mostram os resultados obtidos com a primeira
abordagem da metodologia. Para cada etapa modificada de cada algoritmo
de classificacdo, mostramos o melhor resultado. Assim, a primeira linha da
Tabela 5.1 indica o melhor resultado alcancado através de treinamentos
com o SVM, sem pré-processamento e sem selecao de atributos. A segunda,
treinamentos sem pré-processamento, mas utilizando selecdo de atributos. E
assim por diante. Para as etapas de selecao de atributos, mostramos apenas
o melhor resultados entre os trés algoritmos testados (Segao 3.7.5). A coluna
de parametros indica os valores dos parametros utilizados em cada um dos
resultados, seguindo a mesma ordem apresentada na Tabela 4.1.

Através da Tabela 5.1 pode-se observar que o uso do SVM com o kernel
RBF forneceu bons resultados. O uso do algoritmo histogram matching nao
apresentou diferencas significativas neste caso, mas a etapa de selecao de
atributos contribuiu para uma leve melhora dos resultados. Observando os
resultados obtidos com o RF apresentados na Tabela 5.2, podemos perceber
que o desempenho é equivalente ao oferecido pelo SVM, com a principal
diferencga sendo apenas os algoritmos de sele¢do de atributos que apresentaram
melhores resultados. Em relacao aos resultados obtidos pelo algoritmo de
classificaggo MLP mostrados na Tabela 5.3, uma importante observacao a ser
mencionada é que houve uma melhora consideravel se compararmos a métrica
de especificidade (taxa de verdadeiros negativos) obtida, o que demonstra que
o algoritmo foi capaz de classificar de forma mais eficaz a classe LGG, mesmo
essa estando em menor quantidade. O algoritmo de selecao RFE foi o que

apresentou melhor desempenho com a utilizacao de redes neurais para esta
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Tabela 5.1: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na primeira aborda-
gem utilizando o SVM. As métricas de desempenho sdo apresentadas em conjunto
com os desvios-padrao correspondentes.

Selecao

Parametros
Histogram de , . | Sensibi- | Especi-
Matching | Atribu. | (Kernel C, | AUC | Acurdcia | "Ly 00| goidade
tos gamma)
0,936 0,902 0,933 0,813
- - RBF ; 2%, 277 + + + +
0,030 0,045 0,077 0,122
0,951 0,930 0,971 0,813
- Trees RBF; 26; 276 + + + +
0,040 0,029 0,028 0,107
0,961 0,909 0,952 0,787
Sim - RBF; 25,277 | & + + +
0,017 0,013 0,026 0,098
0,951 0,930 0,967 0,827
Sim ANOVA | RBF; 25; 277 + + + +
0,035 0,016 0,012 0,068

primeira abordagem.

Tabela 5.2: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na primeira aborda-
gem utilizando o RF.

Histogram Sel(;eegio Parametros Sensibi- | Especi
Matching | Atribu- (n_estimators, | AUC | Acurédcia lidade | ficidade
tos max__depth)

0,961 0,923 0,957 0,827

- - 10; 16 + + + +
0,023 0,028 0,031 0,116

0,957 0,919 0,967 0,787

- RFE 500; None + + + +
0,026 0,045 0,032 0,115

0,957 0,916 0,967 0,773

Sim - 500; None + + + +
0,034 0,050 0,032 0,131

0,952 0,916 0,957 0,800

Sim Trees 20; 16 + + + +
0,027 0,036 0,020 0,111

As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam graficos que ilustram a relagao dos valores
dos atributos radiomics extraidos na primeira abordagem com as classes HGG
e LGG. E comum utilizar este tipo de grafico em contextos radiomics para
ilustrar o poder discriminativo dos atributos utilizados. O eixo x corresponde
as instancias presentes na base de dados, ou seja, as lesoes estudadas, cada
uma referente a um paciente diferente. O eixo y representa os 204 atributos
utilizados na primeira abordagem, de modo que a cor do ponto (z;,y;) indica

o valor do atributo y; calculado sobre a lesao x;.
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Tabela 5.3: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na primeira aborda-
gem utilizando o MLP.

Selecao Parametros
Histogram de hid_ layer__sizes, . . | Sensibi- | Especi-
Matching | Atribu- (learnirateiinit, AUC | Acuricia lidade | ficidade
tos momentum)
0,942 0,900 0,938 0,787
- - (143,) ; 0,001; 0,4 + + + +
0,023 0,030 0,024 0,050
0,941 0,902 0,924 0,840
- RFE (285,); 0,1; 0,2 + + + +
0,013 0,032 0,038 0,080
0,937 0,920 0,957 0,813
Sim - (285,); 0,001; 0,9 + + + +
0,026 0,049 0,044 0,115
0,946 0,902 0,914 0,867
Sim RFE (2,); 0,06; 0,9 + + + +
0,018 0,018 0,012 0,073

Para fins de comparagao, os valores dos atributos foram normalizados
(z-scores). A linha vertical em vermelho separa as insténcias de cada classe, de
modo que as instancias a esquerda dela pertencem a classe HGG e as instancias
a direita pertencem a classe LGG. Observando os graficos, podemos constatar
que hé uma distingao perceptivel entre os valores apresentados pelos atributos
de instancias pertencentes a classes distintas. Tal distingao mostra que os
atributos escolhidos possuem um bom poder discriminativo no problema de

classificacao de gliomas.

5.2
Resultados da Segunda Abordagem

Seguindo o mesmo raciocinio da secao anterior, a seguir sao apresentados
os resultados obtidos com a segunda abordagem. Através das Tabelas 5.4,
5.5 e 5.6 podemos perceber que nao houve diferenca significativa em relacgao
aos resultados fornecidos pela primeira abordagem. Novamente, o algoritmo
MLP foi capaz de classificar melhor os elementos da classe LGG. Além
disso, é interessante notar que os trés algoritmos de classificacao testados na
segunda abordagem apresentaram melhores resultados com o uso dos métodos
de selecao de atributos RFE e ANOVA, o que possivelmente mostra uma
maior capacidade destes algoritmos em escolher os atributos com maior poder
discriminativo na abordagem em questao.

Assim como na primeira abordagem, as Figuras 5.3 e 5.4 mostram
uma distin¢ao entre os valores dos atributos apresentados pelas instancias de
cada classe. Como era de se esperar, tendo em vista os resultados fornecidos

através da classificacao, os graficos de ambas as abordagens apresentam grande
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Primeira Abordagem sem Histogram Matching
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Figura 5.1: Grafico ilustrando as diferencas de valores entre os atributos de cada

instancia utilizados na primeira abordagem, sem o uso do algoritmo de histogram
matching.

Primeira Abordagem com Histogram Matching
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Figura 5.2: Grafico ilustrando as diferengas de valores entre os atributos de cada
instancia utilizados na primeira abordagem, com o uso do algoritmo de histogram
matching.
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Tabela 5.4: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na segunda aborda-
gem utilizando o SVM.

Histogram Sefgéo Parametros Sensibi- | Especi
Matching | Atribu- (kernel, C, | AUC | Acurécia lidade | ficidade
tos gamma)

0,949 0,916 0,967 0,773

_ - RBF ;2% 27| + + + +
0,022 0,034 0,028 0,068

0,955 0,919 0,962 0,800

- RFE | RBF; 23%; 277 + + + +
0,021 0,018 0,019 0,084

0,958 0,926 0,971 0,800

Sim - RBF; 23; 277 + + + +
0,025 0,047 0,023 0,146

0,966 0,916 0,957 0,800

Sim ANOVA | RBF; 2% 27 | + + + +
0,009 0,028 0,031 0,073

Tabela 5.5: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na segunda aborda-
gem utilizando o RF.

Histogram Selggéo Parametros Sensibi- | Especi
Matching | Atribu. | ("—estimators, | AUC | Acurdcia | "Ly 40 | feidade
tos max__depth)

0,963 0,905 0,957 0,760

- - 200; 8 + + + +
0,013 0,030 0,031 0,068

0,954 0,919 0,967 0,787

- RFE 500; None + + + +
0,025 0,018 0,024 0,027

0,952 0,923 0,971 0,787

Sim - 200; 8 + + + +
0,018 0,028 0,009 0,107

0,958 0,909 0,952 0,787

Sim ANOVA | 20; 16 + + + +
0,023 0,034 0,034 0,13

semelhanca ao representar essa distingao entre as duas classes existentes.

5.3
Resultados da Terceira Abordagem

A terceira abordagem apresentou resultados consideravelmente inferiores
em relacao as duas abordagens anteriores, o que mostra que as regioes
escolhidas nao conseguem captar as particularidades de cada classe de glioma
com a mesma eficacia que as regides utilizadas nas abordagens anteriores. Isso
indica que segmentar o volume do tumor de modo uniforme, sem levar em conta

estruturas internas intratumorais especificas, neste caso, nao foi suficiente para
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Segunda Abordagem sem Histogram Matching
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Figura 5.3: Grafico ilustrando as diferencas de valores entre os atributos de cada
instancia utilizados na segunda abordagem, com o uso do algoritmo de histogram
matching.

Segunda Abordagem com Histogram Matching
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Figura 5.4: Grafico ilustrando as diferengas de valores entre os atributos de cada
instancia utilizados na segunda abordagem, sem o uso do algoritmo de histogram
matching.
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Tabela 5.6: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na segunda aborda-
gem utilizando o MLP.

Selecao Parametros
Histogram de hid_ layer__sizes, . . | Sensibi- | Especi-
Matching | Atribu- (learnirateiinit, AUC | Acuricia lidade | ficidade
tos momentum)
0,935 0,912 0,943 0,827
- - (285,) ; 0,02; 0,3 + + + +
0,057 0,035 0,039 0,053
0,951 0,926 0,948 0,867
- ANOVA | (285,) ; 0,06; 0,3 + + + +
0,023 0,026 0,035 0,042
0,951 0,923 0,967 0,800
Sim - (100, 50); 0,001; 0,2 + + + +
0,041 0,028 0,024 0,042
0,956 0,923 0,962 0,813
Sim RFE (285,); 0,001; 0,2 + + + +
0,017 0,018 0,019 0,027

captar caracteristicas essenciais que distinguem ambas as classes.

Outra distingdo marcante em relacao as abordagens anteriores é que o uso
do histogram matching nesta abordagem mostrou diferencas mais significativas
nos resultados, tornando-os melhores. O algoritmo MLP apresentou melhores

valores de especificidade do que o SVM e o RF.

Tabela 5.7: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na terceira aborda-
gem utilizando o SVM.

Histogram Selggéo Parametros Sensibi- | Especi
Matching | Atribu- (kernel, G, | AUC | Acuracia lidade | ficidade
gamma)
tos
0,888 0,842 0,933 0,587
- - RBF ; 2; 277 + + + +
0,043 0,046 0,041 0,088
0,905 0,877 0,943 0,693
- Trees RBF; 23; 277 + + + +
0,043 0,046 0,024 0,155
0,916 0,870 0,962 0,613
Sim - RBF; 2; 277 + + + +
0,047 0,038 0,032 0,122
0,926 0,902 0,962 0,733
Sim RFE | RBF; 2% 276 | & + + +
0,025 0,041 0,028 0,094

Através dos graficos mostrados nas Figuras 5.5 e 5.6, podemos ver
claramente que nao existe uma distingao tao perceptivel entre as instancias
das duas classes, como ha nos graficos mostrados anteriormente, o que ilustra

o menor poder discriminativo dos atributos utilizados nesta abordagem.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712661/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712661/CA

Capitulo 5. Resultados 67
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Figura 5.5: Grafico ilustrando as diferencas de valores entre os atributos de cada
instancia utilizados na terceira abordagem, sem o uso do algoritmo de histogram
matching.
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Figura 5.6: Grafico ilustrando as diferengas de valores entre os atributos de cada
instancia utilizados na terceira abordagem, com o uso do algoritmo de histogram
matching.
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Tabela 5.8: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na terceira aborda-
gem utilizando o RF.

Histogram S'alcfegéo Parametros Sensibi- | Especi
Matching | Atribu- | ("—estimators, | AUC | Acurdcia | "L 0 | feidade
tos max__depth)

0,832 0,824 0,881 0,667

- - 5; None + + + +
0,032 0,029 0,058 0,060

0,898 0,831 0,909 0,613

- Trees 200; 8 + + + +
0,037 0,042 0,066 0,129

0,899 0,884 0,957 0,680

Sim - 100; 8 + + + +
0,059 0,032 0,035 0,142

0,895 0,881 0,948 0,693

Sim RFE 500; 8 + + + +
0,028 0,020 0,018 0,053

Tabela 5.9: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na terceira aborda-
gem utilizando o MLP

Selecao Parametros
Histogram de hid__layer__sizes, . . | Sensibi- | Especi-
Matching | Atribu- (learnirateiinit, AUC | Acuricia lidade | ficidade
tos momentum)
0,888 0,867 0,924 0,707
- - (143,) ; 0,001; 0,5 + + + +
0,052 0,038 0,023 0,196
0,872 0,867 0,919 0,720
- RFE (287,) ; 0,001; 0,9 + + + +
0,054 0,026 0,044 0,050
0,904 0,895 0,948 0,747
Sim - (287,); 0,001; 0,5 + + + +
0,054 0,025 0,009 0,115
0,885 0,881 0,924 0,760
Sim RFE (285,); 0,001; 0,2 + + + +
0,062 0,056 0,059 0,130

5.4
Resultados da Quarta Abordagem

A quarta e ultima abordagem foi a que apresentou os piores resultados.
Os algoritmos SVM e RF apresentaram valores de especificidade inferiores a
60% em praticamente todas as etapas, sendo a tnica excecao a etapa do RF
com o uso do histogram matching, o que mostra uma extrema ineficiéncia desses
algoritmos ao utilizarem os atributos extraidos para distinguir a classe LGG.

Os resultados desta abordagem confirmam que as estruturas intratumo-
rais, quando analisadas separadamente, possuem caracteristicas distintas mar-

cantes entre as duas classes de gliomas e andlises que nao levam em conta essas
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regioes especificas acabam perdendo informagdes cruciais para a realizacao de

uma classificacdo mais eficaz.

Tabela 5.10: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na quarta aborda-
gem utilizando o SVM

Histogram Sefgéo Parametros Sensibi- | Especi
Matching | Atribu- | (Kernel C, | AUC | Acurdcia | "L 40 | feidade
tos gamma)

0,836 0,807 0,909 0,520

; - RBF ;2% 27| + + + +
0,040 0,024 0,031 0,050

0,853 | 0,803 0,905 0,520

- Trees | RBF; 23; 274 + + + +
0,053 0,068 0,095 0,136

0871 | 0,860 0,962 0,573

Sim - RBF; 22; 275 + + + +
0,031 | 0,022 0,019 0,053

0,877 0,863 0,962 0,587

Sim Trees | RBF; 23; 27° + + + +
0,028 0,034 0,036 0,078

Tabela 5.11: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na quarta aborda-
gem utilizando o RF

Histogram Selggéo Parametros Sensibi- | Especi
Matching | Atribu- (n_estimators, | AUC | Acurdcia lidade | ficidade
tos max__depth)

0,836 0,796 0,890 0,533

- - 20; 16 + + + +
0,016 0,038 0,053 0,073

0,820 0,800 0,895 0,533

- RFE 100; 16 + + + +
0,031 0,008 0,032 0,073

0,848 0,831 0,895 0,653

Sim - 10; 16 + + + +
0,049 0,048 0,053 0,098

0,861 0,839 0,938 0,560

Sim RFE 20; None + + + +
0,047 0,030 0,028 0,144

Os graficos mostrados nas Figuras 5.7 e 5.8, de forma ainda mais evidente

que na terceira abordagem, ilustram a dificuldade em distinguir as duas classes

através dos atributos utilizados nesta abordagem.
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Quarta Abordagem sem Histogram Matching
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Figura 5.7: Grafico ilustrando as diferencas de valores entre os atributos de cada
instancia utilizados na quarta abordagem, sem o uso do algoritmo de histogram
matching.
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Figura 5.8: Grafico ilustrando as diferengas de valores entre os atributos de cada
instancia utilizados na quarta abordagem, com o uso do algoritmo de histogram
matching.
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Tabela 5.12: Tabela mostrando os melhores resultados obtidos na quarta aborda-
gem utilizando o MLP

Selegao Parametros
Histogram de hid_ layer_ sizes . . | Sensibi- | Especi-
Matciing Atribu- (learn_r?,ate_init,’ AUC | Acurécia lidade ﬁcil()iade
tos momentum)
0,820 0,758 0,809 0,613
- - (100, 50, 10); 0.02; 0.3 + + + +
0,034 0,042 0,067 0,088
0,841 0,838 0,914 0,627
- RFE (287,) ; 0,001; 0,5 + + + +
0,064 0,042 0,044 0,150
0,835 0,860 0,928 0,667
Sim - (143,); 0,001; 0,2 + + + +
0,051 0,027 0,030 0,042
0,837 0,831 0,895 0,653
Sim Trees (287,); 0,001; 0,9 + + + +
0,026 0,018 0,032 0,065
5.5
Discussao

Para realizar uma analise mais minuciosa dos resultados, os conjuntos
de atributos selecionados em cada abordagem foram estudados. Nas duas pri-
meiras abordagens, observou-se uma predominancia de atributos derivados da
modalidade T2 de MRI. J4 na terceira e quarta abordagens, a modalidade
que predominou foi a Tlce. Isso nos mostra que imagens obtidas com a mo-
dalidade T2 talvez tenham uma maior capacidade de destacar caracteristicas
importantes das estruturas intratumorais ET, NCR+NET e ED.

Outra importante andlise a ser destacada estd relacionada a predominan-
cia de atributos extraidos de regioes mais internas do volume tumoral. As duas
primeiras abordagens obtiveram uma maior selecao de atributos provenientes
da regiao ET, correspondente ao ntcleo da lesao, com a primeira tendo apro-
ximadamente 50% dos atributos selecionados associados a tal regido. No caso
da terceira abordagem, a camada mais interna foi a que predominou entre os
atributos escolhidos. Estes resultados indicam que as caracteristicas que mais
influenciam na distingao entre as classes HGG e LGG estao concentradas nas
regioes da lesdo mais préximas ao nucleo. Mais ainda, ajudam a explicar os
resultados inferiores obtidos pela quarta abordagem, tendo em vista que ela
fornece atributos que combinam informagoes de todo o volume tumoral, fa-
zendo com que informacoes de pouca relevancia se combinem com informagoes
de maior importancia em um tnico atributo, o que dificulta o bom desempenho
dos algoritmos de classificacao.

Ainda sobre a etapa de selecao de atributos, analisamos também os indi-

ces mais escolhidos para determinar aqueles com maior poder discriminativo
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Figura 5.9: a) Tumor HGG classificado corretamente; b) Tumor HGG classificado
como LGG; ¢) Tumor LGG classificado corretamente; d) Tumor LGG classificado
como HGG.

no problema de classificacao de gliomas. Destacaram-se os de biodiversidade
Odum(0O), Hulbert (PIE), McNaughton (/), Simpson (Dg) e Shannon (H'), e
os de diversidade filogenética Entropia Quadratica Média (J), Entropia Qua-
dratica Extensiva (F'), Distingdo Taxonomica Média (AvT'D) e a Medida de
Pura Diversidade (Dy).

A Figura 5.9 exibe alguns exemplos de classificagao produzidos por um
modelo de classificacao utilizando o SVM, sendo todas as imagens mostradas
correspondentes & modalidade T1ce, por possuir diferencas visualmente mais
perceptiveis entre as classes. Observando as duas primeiras imagens correspon-
dentes a gliomas de alto grau, pode-se notar que a imagem 5.9-b apresenta
uma estrutura bem distinta da 5.9-a, com bordas mais suaves e uma textura
mais homogénea, se assemelhando mais a imagem 5.9-c pertencente a classe
LGG. Por outro lado, a imagem 5.9-d corresponde a um glioma de baixo grau,
mas apresenta uma estrutura heterogénea com grande variacao de escalas de
cinza, estando mais proxima a estrutura apresentada por 5.9-a.

Tomando o indice de Simpson como exemplo, que mede a probabilidade
de dois individuos escolhidos ao acaso pertencerem a mesma espécie - assu-
mindo assim valores baixos em comunidades com maior diversidade de espécie
(mais heterogéneas) e valores altos no caso contrario -, mesmo tendo se mos-
trado um indice com alto poder discriminativo, apresentou valores proximos
entre 5.9-b e 5.9-c. Isso pode ser facilmente justificado pela presenca de tons
de cinza com menor variacao e espalhados mais uniformemente pela imagem
da lesdo, originando comunidades com espécies distribuidas de forma mais ho-
mogénea.

Analisando todos os resultados expostos na secao anterior, escolhemos
como referéncia aquele obtido com o uso do SVM na primeira abordagem,
com atributos extraidos apos a aplicacao do histogram matching e da selecao
de atributos com ANOVA. Tal escolha foi influenciada pelas suas altas taxas
de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, além do elevado valor de

AUC. Selecionando 97 atributos, o modelo atingiu valores de AUC, acuracia,
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Tabela 5.13: Comparagao de resultados para o problema de classificagdo de gliomas
utilizando atributos radiomics em dados de MRI.

Trabalho AUC | Acurécia | Sensibilidade | Especificidade N.O
de atributos

8] 0,896 0,878 0,846 0,955 24
[15] 0,960 0,960 - - 50

[16] 0,887 0,898 0,889 0,907 16-34
[17] 0,960 0,913 0,913 - 25
[18]* 0,921 0,388 0,943 0,733 5
Meétodo proposto | 0,951 | 0,930 0,967 0,827 97

* Trabalhos com a mesma base de dados aqui utilizada.

sensibilidade e especificidade de 0,951, 0,930, 0,967 e 0,827, respectivamente.

A Tabela 5.13 mostra uma comparagao do nosso melhor resultado com
outros estudos que também utilizaram uma abordagem radiomics para lidar
com o problema de classificacdo de gliomas. Podemos observar que o nosso
método, além de ter apresentado desempenho comparavel a todos os resultados
mostrados, forneceu resultados superiores aos obtidos por Cho et al. (2018)

[18], que utilizou a mesma base de dados empregada em nosso estudo.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

Através da combinacao de indices de biodiversidade e diversidade filo-
genética, o presente trabalho apresentou uma eficiente abordagem utilizando
atributos radiomics para a classificagao de gliomas entre HGG e LGG. A nossa
metodologia conseguiu obter resultados satisfatérios utilizando a base de da-
dos fornecida pelo desafio BraTS’18, mesmo com a presenca de poucos dados
e classes desbalanceadas, o que demonstra que os atributos propostos possuem
grande poder discriminativo no problema abordado.

O melhor resultado obtido conseguiu alcancar valores de AUC, acurécia,
sensibilidade e especificidade de 0,951, 0,930, 0,967 e 0,827, respectivamente,
utilizando o algoritmo de classificacao SVM. Analisando todas as abordagens
testadas, apesar dos resultados promissores, notamos que, de forma geral, a
capacidade do modelo em classificar instancias da classe LGG foi inferior se
comparada a classe HGG. Isso se deve principalmente ao ntimero considera-
velmente inferior de instancias pertencentes a classe LGG. O uso da validacao
cruzada serviu como uma tentativa de mitigar o efeito desse desbalanceamento
dos dados sobre o desempenho dos algoritmos testados.

A principal contribuicdo do nosso trabalho esta na demonstracao da
eficicia no uso de indices do campo da biologia, associados & noc¢ao de
diversidade de espécies, para a extracao de informagoes relevantes presentes
em imagens de gliomas, obtidas através de exames por ressonancia magnética.
Mais ainda, nosso trabalho corrobora a no¢ao de que a comunicacao entre
diferentes areas de conhecimento pode ser extremamente enriquecedora para
o avancgo da pesquisa cientifica.

Ao falar de trabalhos futuros, é natural pensar em uma busca por
dados mais balanceados. Apesar da crescente disponibilidade de imagens
médicas fornecidas para estudos académicos, ainda h& uma caréncia por uma
quantidade maior de dados para o estudo de classificagao de gliomas que sejam
facilmente acessiveis. Além disso, podemos pensar também em uma busca por
outros tipos de indices que formem atributos radiomics que melhorem ainda
mais os modelos de classificagdo aqui gerados.

O uso do radiomics por especialistas pode significar ndo apenas a otimiza-

¢ao do tempo gasto na analise de exames de imagens, mas também o aumento
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da precisdo com que tais analises sao feitas. Deste modo, nosso trabalho re-
forca a eficacia de abordagens nao invasivas utilizando atributos radiomics e
técnicas de machine learning para lidar com a classificacao de gliomas através
de imagens por ressonancia magnética. Mais do que tentar reduzir a necessi-
dade de submeter pacientes a exames invasivos, modelos radiomics podem ser
utilizados para auxiliar a tomada de decisdo por especialistas, fornecendo o

melhor prognéstico possivel para o paciente.
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