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Resumo

A resposta de um paciente oncoldgico a um tratamento pode ser aferida pela avaliagdo de ima-
gens de PET/CT scans. E de notar que esta andlise ndo é valida para todas as doencas oncoldgicas.
Esta técnica de imagiologia médica resulta da combinacdo de duas técnicas: PET (Positron Emis-
sion Tomography), responsdvel por oferecer uma imagem relativa a atividade metabdlica, através
da injecao de is6topos radioativos; CT (Computed Tomography) providencia uma imagem relativa
a morfologia do paciente, recorrendo a raios-x.

O objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma abordagem que permita ob-
ter modelos capazes de prever o resultado da evolugdo de doengas oncoldgicas apds tratamento.
Neste trabalho foram utilizados 63 conjuntos de imagens: 34 de tumores neuroenddcrinos e 29
de linfomas de Hodgkin. Os conjuntos de imagens foram fornecidos pelo Instituto Portugués de
Oncologia do Porto.

As imagens foram reduzidas a regides de interesse, onde as lesdes estavam situadas, tendo sido
depois extraidas caracteristicas, das imagens PET/CT obtidas antes do tratamento, que formaram
o conjunto de dados processados por técnicas de Machine Learning, juntamente com a informagio
clinica do paciente e o resultado apds o tratamento. Foram testadas vérias técnicas de normali-
zacdo do conjunto de dados, juntamente com cinco métodos de aprendizagem supervisionada de
diferentes tipos, cujos parametros foram alvo de otimizagdo. Para além disso, foram utilizados
dois tipos de métodos de selecdo de atributos e técnicas capazes de lidar com a assimetria na
distribuicao das instancias de cada classe de resultados.

Os resultados obtidos incluem previsdes com f1-score - a métrica utilizada para a avaliagdo dos
modelos - de 0.3745, 0.7135, 0.4143 e 0.7705 para cada um dos resultados previstos de tratamento.

O reduzido ndmero de instncias combinado com o desequilibrio entra a sua distribuicao pelas
diferentes classes de resultados talvez tenham levado a que as performances obtidas ndo fossem
as melhores. Assim sendo, para a continuagdo do trabalho no futuro, um dos passos a tomar seria
a aquisi¢ao de dados de novos pacientes oncol6gicos.
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Abstract

An oncology patient response to a treatment can be assessed by the evaluation of PET/CT
scans. One should notice this analysis is not valid to every oncology disease. This medical ima-
ging technique is the combination of two other: PET (Positron Emission Tomography), that offers
an image related to the metabolic activity, through the injection of radioactive isotopes; CT (Com-
puted Tomography) provides an image related to the patient’s morphology, with the help of x-rays.

The goal of this work consists in the development of an approach to obtain models capable of
predicting the outcome of the evolution of oncology diseases after its treatment. In this work were
used 63 sets of PET scans: 34 from neuroendocrine tumors and 29 from Hodgkin lymphomas.
This sets were provided by the Institute of Oncology of Porto.

The images were reduced to regions of interest, where the lesions were located, having been
extracted features from PET/CT scans obtained before the treatment took place, creating the data
set to be processed by Machine Learning techniques, alongside patients clinical data and treat-
ment outcome. Several normalization techniques have been tested, with five supervised learning
methods of different types, whose parameters were tuned. Two feature selection types were also
used and techniques to deal with the class imbalance problem.

The results obtained include predictions with f1-scores - the evaluation metric used to assess
models performance - of 0.3745, 0.7135, 0.4143 and 0.7705 for each of the treatment outcomes.

The reduced number of instances combined with data distribution imbalance between the dif-
ferent outcome classes has maybe led to under-performance. Thus, to keep developing this work
in the future, one step to take would be gathering more data from new oncology patients.
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Capitulo 1

Introducao

Em 2012, foram registados 14 milhdes de novos casos de cancro e espera-se que esse nu-
mero aumente em mais de 70% nas préximas duas décadas [SW14]. Nao é assim de estranhar
que ao longo dos anos, vdrias abordagens computacionais tenham vindo a ser aplicadas ndo sé a
patologias mais frequentes [HAACS ™' 14a, HAACS " 14b] como também a patologias mais raras
(com menor incidéncia na popula¢do) [HAGM™ 15, HAAHA 16, HAHAA16]. Os problemas
tratados nestas abordagens vao desde a escolha do melhor método para imputar dados em base de
dados incompletas [GLHAHAA15], para balancear os dados [SSHAGL " 15], para prever a recor-
réncia da doenga [HASSHA ™ 16], entre outros. Contudo, o avango tecnolégico permitird no futuro

continuar a desenvolver novas abordagens dentro desta 4rea.

1.1 Contexto

Na 4rea oncoldgica, um dos métodos de diagndstico utilizado para a detecdo de células can-
cerigenas € a PET/CT - Tomografia por Emissdo de Positrdes com Tomografia Computadorizada.
Esta técnica permite identificar certas doengas oncoldgicas em diferentes estddios. Uma imagem

de PET/CT é composta pela juncdo de duas técnicas:

PET - Tomografia por emissao de positroes: oferece informacio funcional acerca dos te-
cidos afetados pelas células cancerigenas. Esta imagem ¢ obtida através da injecdo de um radi-
ofdrmaco no sistema do paciente. A imagem da informagdo sobre as zonas com maior absor¢ao
do radiofarmaco, o que pode indicar a existéncia de uma anomalia nesse tecido. Numa andlise de
uma PET, € preciso distinguir atividade natural de atividade anémala pois podem existir tecidos
em que a elevada absorcio de um radiofdrmaco € natural, isto &, estd relacionada com a fisiologia
do corpo humano.

CT - Tomografia Computadorizada: permite localizar anatomicamente o tecido afetado.
Esta técnica utiliza a combinac¢do de imagens raios X, obtidas de diferentes dngulos, permitindo
observar o interior do paciente e verificar a sua anatomia através das diferentes densidades dos

tecidos do corpo humano.
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Figura 1.1: Imagens de CT(A), PET(B) e PET/CT(C) de um tumor neuroendécrino, o carcinoma.
E possivel verificar a combinago das duas técnicas na formacio da imagem da PET/CT.

A PET/CT ¢ sobretudo utilizada para diagndstico e para avaliacdo da resposta ao tratamento

onde tipicamente ¢é realizada a comparagdo entre duas imagens (pré e pés tratamento).

A avaliacdo de imagens PET pode ser feita com recurso a medidas quantitativas para avaliar
a gravidade da lesdo, através da quantidade de radiofarmaco absorvido pelo 6rgdo onde a lesdo
estd situada. Esta quantidade pode variar de caso para caso tendo em conta dois fatores: a quan-
tidade de radiofarmaco injetado no paciente e do seu peso. Isto é, para pacientes injetados com
a mesma quantidade de radiofdrmaco, a atividade metabdlica detetada serd maior para o paci-
ente com menor peso; por outro lado, para pacientes com 0 mesmo peso, 0 paciente com maior
atividade metabdlica detetada serd aquele que tiver sido injetado com maior quantidade de radio-
farmaco. De forma a ter em conta este tipo de variag¢des, foi proposta uma norma de quantificacio
da atividade metabdlica que tem em conta estes dois fatores: Valor de Absor¢cdo Padrdao (SUV -
Standardized Uptake Value). Esta norma € bastante popular para a avaliacdo e estudo das imagens
obtidas na PET. No entanto, esta métrica estd sujeita a introducdo de ruido pela acdo de vérios

fatores [KF10]: resolucdo da imagem obtida, diferentes calibracdes do scanner, erros no proce-
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dimento de realizacdo do exame, entre outros. Desta forma, os analistas acabam por efetuar, na
maioria dos casos, uma avalia¢gio manual [FBM*14].

As patologias em estudo s@o os tumores neuroenddcrinos e os linfomas de Hodgkin. De forma
a perceber a detecdo e avaliagdo destas doencas numa imagem de PET/CT, € efetuada uma breve
contextualizagdo.

Tumores Neuroendodcrinos: Sdo tumores que t€m origem no sistema nervoso e no sistema
enddcrino. Sendo detetados maioritariamente no pancreas e no tubo digestivo, estes tumores estao
associados a uma absorc¢io acima do normal de substincias andlogas a somatostatina. O radio-
farmaco mais utilizado € assim o G4lio-68, por ser uma substancia andloga a somatostatina. No
entanto, o fato de existir uma zona com elevada absorcdo do radiofarmaco, no € suficiente para
a existéncia de uma anomalia. Isto porque o péancreas ¢ uma glandula onde € natural existir uma
elevada absorcdo de Gélio-68.

Linfomas de Hodgkin: Os linfomas sdo patologias oncoldgicas que se desenvolvem no sis-
tema linfatico. Havendo 6rgdos desse sistema dispersos pelo corpo humano, como os nédulos
linfaticos, um linfoma pode se desenvolver em qualquer parte do corpo do paciente. A patologia
espalha-se depois pelo corpo através dos vasos linfaticos. Esta doenca oncolédgica estd associada
a uma elevada atividade metabdlica, que por sua vez estd relacionada com uma elevada produgio
de glicose. Assim sendo, o radiofdrmaco utilizado é a Fluorodesoxiglicose (FDG), uma substan-
cia andloga da glicose. Existem 4reas de maior absor¢do da FDG, como o coracdo ou o cérebro,
também 6rgdos de elevada atividade metabdlica.

A nivel tecnoldgico, os avangos nos campos de Processamento de Imagem e Data Mining
podem oferecer uma solucdo de para este problema.

O Processamento de Imagem consiste num conjunto de técnicas que permitem obter informa-
¢do de interesse de uma imagem de modo a utilizar essa informacao para tarefas de, por exemplo,
analise de imagem, extracdo de caracteristicas e reconhecimento de padrdes, podendo estas tarefas
estar, ou ndo, ligadas entre si.

Neste trabalho, as tarefas de processamento de imagem incidiram sobre segmentagdo de ima-
gem, que permitiu obter a drea da lesdo, para de seguida serem extraidas caracteristicas, recorrendo
a alguns dos descritores mais utilizados para retirar informacao de imagens médicas [NAM™16].
A partir do conjunto de caracteristicas extraidas, foram aplicados métodos de selecdo de atributos,

para perceber quais os atributos que otimizam os resultados das tarefas de previsao e classificacdo.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste projeto é o desenvolvimento de uma abordagem que consiga prever
com precisdo a resposta de um paciente oncoldgico ao tratamento, através da andlise de imagens de
PET/CT pré e p6s tratamento, conjuntamente com alguns dados clinicos do paciente. A obten¢ao

destes objetivos compreende vdrias etapas:

1. Processamento de imagens que permitam extrair as regides onde as lesdes estdo situadas,

extraindo caracteristicas a partir destas regides;
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2. Dos atributos extraidos, identificar o conjunto daqueles que sdo preditores da resposta ao
tratamento que posteriormente serdo complementados com a informagéo clinica do paci-

ente;

3. Awvaliar quais os algoritmos de Machine Learning mais adequados para o problema.

Neste trabalho foram utilizados 63 conjuntos de imagens: 34 de tumores neuroenddcrinos
e 29 de linfomas de Hodgkin. As imagens e a informacéo clinica utilizados no trabalho foram

fornecidas pelo Instituto Portugués de Oncologia do Porto (IPO - Porto).

1.3 Estrutura do relatorio

O documento tem a seguinte estrutura: no préximo capitulo, apresenta-se um estudo de concei-
tos necessdrios a execucio do projeto. E feito um estudo da componente tecnoldgica do trabalho,
no que diz respeito a segmentacdo de imagem, extracdo e selecdo de caracteristicas e algoritmos
de Machine Learning.

No Capitulo 3 sdo apresentados o problema e a metodologia a ser utilizada para obter uma
solug@o. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos nas tarefas de classificacdo, apresentando-

se no Capitulo 5 as conclusdes retiradas, bem como possiveis passos de trabalho no futuro.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo apresentam-se os conceitos tedricos relevantes para a metodologia adotada.
Para além disso, sdo também referidas algumas ferramentas que podem ser utilizadas e literatura

relevante na area.

2.1 Processamento de imagem
O processamento de imagem pode ser dividido em trés tarefas:

1. Pré-processamento - trata de preparar a imagem para o seu processamento em computador.

2. Segmentagdo de imagem - divisdo da imagem em varias regides através de um certo critério,

determinado pelo algoritmo utilizado.

3. Extracdo de caracteristicas de interesse - obtencdo de atributos através da informacdo pro-

cessada diretamente da imagem.

2.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento de imagem consiste num conjunto de técnicas que tém por objetivo trans-
formar a imagem de entrada numa outra semelhante, com propriedades mais interessantes para a
extracdo de informacgdo.

Este passo envolve, entre outras, as tarefas de remog¢do do ruido, escalamento de imagem e
aumento de contraste. Neste projeto, uma das motivagdes € a remocao do ruido a que as imagens
de PET/CT estdo sujeitas, pelo que foram estudadas algumas alternativas para o fazer.

O ruido existente numa imagem ¢ introduzido durante as etapas de aquisi¢do e transmissao
de imagem [GWO06]. Exemplos desse ruido sio o ruido sal e pimenta, caracterizado pelo apareci-
mento aleatério de pixeis pretos em dreas claras e de pixeis brancos em dreas escuras da imagem,
e o ruido aditivo (gaussiano), em que cada pixel da imagem sofre uma alteracao no seu valor de in-
tensidade, para que o histograma de intensidades da imagem com ruido apresente uma distribui¢do

normal.



Revisdo Bibliografica

A remocao de ruido € pode ser feita recorrendo a aplicagdo de filtros. Existem varios filtros

que podem ser utilizados:

o Passa-alto, passa-baixo e passa-banda - filtros que passam pixeis de intensidades superi-
ores (passa-alto) ou inferiores (passa-baixo), atenuando os restantes. Um filtro passa-banda

consiste no uso simultdneo dos dois filtros anteriores.

e Média e mediana - divisdo da imagem em regides mais pequenas onde a intensidade de
cada pixel € substituida pela intensidade média ou pela mediana das intensidades dos pixeis

dessa regiao.

2.1.2 Segmentacio de imagem

A segmentacdo de uma imagem € o processo que permite dividir a imagem em regides de
interesse, para que seja possivel efetuar a extragdo das caracteristicas dessa imagem. Neste caso,
0 objetivo trata-se de identificar as lesdes que as imagens da PET/CT captaram. Entre o conjunto
dos algoritmos de segmentacio existentes, foram escolhidos dois, por combinarem simplicidade
e performance [SS12] na sua utilizag@o: algoritmo de crescimento de regides [HS85] e algoritmo
de limiarizacdo [SSW88].

O algoritmo de crescimento de regides comeca pela definicdo de pontos semente. Um dos
critérios para a escolha destes pontos pode ser a definicdo de uma escala de intensidades. A
partir destes pontos, vao sendo adicionados os pontos vizinhos, caso se encontrem numa escala
de intensidades previamente definida, e assim sucessivamente, até que ndo seja possivel adicionar
mais pontos, isto €, todos os pontos da vizinhanga ndo cumpram o critério predefinido. Neste
tipo de algoritmo é importante saber algum tipo de informagdo acerca da imagem para que seja
possivel determinar automaticamente o critério de escolha de pontos semente e de crescimento da
regido na vizinhanga.

J4 o algoritmo de limiarizag@o consiste na obten¢@o de uma imagem bindria a partir de uma
imagem numa escala de cinzas. A biniarizacdo € efetuada pela definicdo de um limite global
utilizado para a transformacio. Os pontos abaixo desse limite sdo substituidos na imagem por um

pixel preto, enquanto os pontos acima s@o substituidos por um ponto branco.

2.1.3 Extracao de carateristicas

O processamento da imagem permite-nos obter um grande conjunto de dados a serem anali-
sados. Estes dados por si s6 ndo contém informacdo de interesse, sendo necessario reduzi-los a
caracterfisticas que permitam descrevé-los com maior precisdo e menor redundancia. Podem ser
aplicados vdrios descritores a uma imagem para que lhes sejam extraidas caracteristicas de inte-
resse. Apresenta-se de seguida uma lista com alguns dos descritores entre os mais utilizados em

projetos relacionados com processamento de imagens médicas [NAM*16].
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Histograma de niveis de cinza: consiste num vetor com o nimero de ocorréncias de cada
nivel de cinza numa regido da imagem segmentada. Algumas caracteristicas extraidas deste des-
critor s3o a média, o desvio-padrao e a assimetria. Este descritor oferece uma visao da distribui¢ao
dos vérios niveis de intensidades presentes na imagem. A partir do histograma, é possivel aferir
o realce do contraste da imagem, que estd relacionado com a perce¢do da sua qualidade.Imagens
que possuem uma baixa variabilidade de niveis intensidade terdo um menor contraste, enquanto
imagens com uma maior distribuicdo ao longo dos diferentes niveis de intensidade possuirdo um
maior contraste. Isto € especialmente importante ao nivel de reconhecimento de padrdes, pois uma
imagem com maior contraste possui uma maior diferenca entre os niveis de cinza entre diferentes
regides, o que permite um reconhecimento de padrdes mais eficaz. Por isso este histograma € uti-
lizado também ao nivel do pré-processamento de imagem, de forma a aumentar a sua qualidade.
[AROS]

GLCM: matriz que contém a informacgdo da frequéncia com que diferentes combinacdes de
niveis de cinza aparecem numa certa regido da imagem. Esta matriz é caracterizada por uma
direcdo, definida por um angulo, e pela distancia entre pixeis. Cada elemento m;; da GLCM cor-
responde ao nimero de vezes que o nivel de cinza j se encontra a uma distincia d e na dire¢do
de angulo 8, de um pixel de referéncia i. A partir das matrizes calculadas sdo retiradas as carac-
teristicas texturais, designadas por caracteristicas de Haralick [HSD73]. Na figura 2.1 da-se um
exemplo de célculo da GLCM.

>~ |0 1 2 3
0 0 1 1

0 2 2 1 0
0 0 1 1

_—

5 5 5 5 1 0 2 0 0
5 5 3 3 2 0 0 3 1

3 0 0 0 1

(a) (b)

Figura 2.1: Exemplo de cédlculo da GLCM (b) para uma matriz de imagem (a), com 6 =0° e
d =1, sendo i a intensidade do pixel de referéncia e j a intensidade do pixel vizinho, neste caso o
pixel a direita do pixel de referéncia

GLRLM: matriz que contém informac@o acerca das sequéncias de niveis de cinza consecuti-
vos numa regido da imagem, numa certa dire¢do. Cada elemento m;; da GLRLM corresponde ao
nimero de ocorréncias de sequéncias de comprimento j do nivel de cinza i, na direcao de angulo
6. E extraida uma série de caracteristicas de comprimento das sequéncias, definidas por Galloway
[Gal75]. A figura 2.2 exemplifica o cdlculo da GLRLM.

GLSZM [TAM14]: matriz que fornece informacgao acerca do tamanho das zonas de pixeis da
mesma intensidade. Contrariamente ao que acontece com o descritor GLRLM, onde a andlise € re-
lativa ao comprimento das sequéncias de pixeis da mesma intensidade numa determinada direcao,
o descritor GLSZM computa uma informacao acerca da drea - nimero de pixeis consecutivos - das

zonas de pixeis adjacentes todos eles com o mesmo valor de intensidade. Assim sendo, é apenas
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i il 2 3
0 0 1 1

0 1 2 0
0 0 1 1

_—

0 2 2 2 1 0 2 0
2 2 3 3 2 0 1 1

3 0 1 0

(a) (b)

Figura 2.2: Exemplo de cilculo da GLRLM (b) para uma matriz de imagem (a), com 6 = (0°
(direcdo horizontal), sendo i a intensidade do pixel de referéncia e j o comprimento da sequéncia
do pixel de intensidade i

computada uma matriz, enquanto no descritor GLRLM sdo computadas matrizes diferentes para

diferentes diregdes.

|2 a4 5
0 0 1 1

0 0 0 1
0 0 1 1

——-

5 5 " . 1 0 1 0
2 2 3 3 2 0 0

3 1 0 0

(a) (b)

Figura 2.3: Exemplo de cdlculo da GLSZM (b) para uma matriz de imagem (a), sendo i a intensi-
dade do pixel de referéncia e j a 4rea de pixeis adjacentes consecutivos de intensidade i

Wavelets: fungdes que permitem dividir conjuntos de dados em diferentes dominios de frequén-
cia, constituindo ferramentas poderosas de processamento de imagem, no que diz respeito a eli-
minacdo de ruido ou detecdo de arestas. A decomposicdo é conseguida através da passagem do
sinal da imagem através da aplicagdo de um conjunto de filtros. Numa primeira fase, as linhas da
matriz inicial s@o passadas por um filtro passa-baixo e por um filtro passa-alto. A informacao de
baixa frequéncia contém uma aproximacao da representagcdo da imagem inicial enquanto a de altas
frequéncias contém as arestas (sao filtros usados também em detecdo de arestas, por se partir do
principio que estas t€m pixeis de intensidade alta associados). Neste momento, juntando as linhas
que sofreram filtragem, temos duas matrizes (uma alta intensidade e outra de baixa intensidade),
com o mesmo nimero de linhas mas metade do nimero de colunas da matriz inicial. S3o apli-
cados novamente os filtros, mas desta vez sobre as colunas destas duas matrizes, obtendo quatro
matrizes finais, com metade das linhas e colunas da inicial.

LBP: o descritor Padrdes Bindrios Locais funciona através da divisdo da imagem em regides
e é computado para a vizinhanca de cada pixel dessa regido: aos pixeis vizinhos com uma in-
tensidade inferior ao de referéncia € atribuido o valor 0, enquanto que aos restantes ¢ atribuido o
valor 1. A vizinhanca a utilizar para a computacdo do descritor € definida por um raio r relativo

a distancia ao pixel de referéncia. Para r = 1, a vizinhanca é constituida pelos 8 pixeis em volta.
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Para cada pixel dessa regido obtém-se uma sequéncia de carateres bindria que € depois convertida
em decimal, criando-se um histograma com a frequéncia absoluta de cada nimero na sua forma
decimal. Os histogramas obtidos para as vdrias regides sdo concatenados para formar o vetor de
caracteristicas a utilizar em classificacio. Existe ainda uma extensdo ao algoritmo enunciado que
parte do principio de que a maior parte dos nimeros bindrios obtidos contém no médximo duas
transicdes de bits (0 para 1 ou 1 para 0), os chamados padrdes uniformes. [LLCO7] Utilizando um
histograma apenas com padrdes bindrios uniformes, o comprimento do vetor de caracteristicas é

reduzido de 256 para 58, quando r = 1.

Filtros de Gabor: Um filtro de Gabor de duas dimensdes € obtido pelo produto de uma onda
sinusoide com uma funcio gaussiana. Para extrag@o de caracteristicas, s@o utilizados filtros com
diferentes escalas e frequéncias que sdo convoluidos com a imagem segmentada. A partir da
imagem obtida no final deste processo sdo obtidas caracteristicas como a média, desvio-padrao,

energia ou entropia.

2.2 Data Mining

Data Mining pode ser definido como o processo de descoberta de conhecimento de interesse
em conjuntos de dados gigantescos, guardados em bases ou armazéns de dados. Esta defini¢do
pode ser confundida com a de KDD - Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados - sendo o
Data Mining um processo de KDD. [HKP11]

Este processo tem o contributo de vérias dreas de conhecimento. Uma dessas dreas é o Ma-
chine Learning. Dentro das técnicas desta drea, temos especial interesse nas de previsao e classi-
ficacdo, que t&m por objetivo encontrar modelos que facam a distingdo de objetos em valores de
classes, permitindo posteriormente classificar objetos que ndo tenham um valor de classe associ-
ado. Um modelo € baseado num conjunto de dados previamente anotados com o valor da classe
a que pertencem, denominado de conjunto de treino. Os modelos obtidos podem ser apresentados
sob a forma de regras de decisdo, drvores de decisao ou redes neuronais. [HKP11]

De seguida, sdo apresentados nao sé os métodos de previsdo e classificacdo que podem ser
utilizados, mas também técnicas de normalizacdo de dados e de selecdo de atributos que podem

ser testados, com objetivo de melhorar a eficiéncia e a performance da classificacéo.

2.2.1 Normalizacao de dados

Em conjuntos de dados com atributos de significados e gamas diferentes, torna-se importante
recorrer a técnicas de normalizag@o de dados de forma a permitir a comparacao mais eficiente entre
os valores dos conjuntos de atributos das amostras. Apresentam-se quatro técnicas que podem ser
utilizadas para esse fim [HKP11].

Transformacao Z: esta técnica de normalizacdo converte os dados fornecidos num conjunto

de dados que segue uma distribuicdo normal de média O e varidncia 1. A transformacdo de um
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valor x é feita segundo a férmula 2.1, onde pt corresponde a média dos valores do atributo e ¢ ao

seu desvio-padrio.

x—p
(o)

7 =

2.1)

Transformacido em gama: esta técnica de normalizag@o tem por objetivo reduzir a gama de
valores do atributo ao intervalo [0,1] ou [-1,1] aplicando a férmula 2.2, onde x corresponde ao

valor a ser normalizado:

,  x—min(x)

~ max(x) — min(x) @2)

Transformacio em proporcao: neste método € calculada a propor¢do de cada valor do atri-
buto sobre a soma total dos valores do atributo. A soma dos valores do atributo apés normalizacdo
deve ser 1.

Transformacdo em gama interquartil: versdo semelhante a transformagfo em gama mas,
em vez de se utilizarem os valores maximo e minimo para a normalizac¢do do valor, sdo utilizados
os valores relativos ao primeiro e terceiro quartis dos valores do atributo. A utiliza¢do dos valores
dos quartis pretende reduzir o efeito da existéncia de valores discrepantes (outliers) nos valores do

atributo.

2.2.2 Selecao de atributos

Nio serdo utilizadas todas as caracteristicas extraidas das imagens para as descrever. E neces-
sério proceder a selecdo das caracteristicas mais adequadas para o processo de classificagcdo, que
s@o aquelas que possuam uma maior varidncia, facilitando a separagc@o dos conjuntos de dados em
valores de classe. A utilizacdo de caracteristicas redundantes ou irrelevantes nao introduz, por-
tanto, qualquer vantagem para o processo de classificacdo. Para além disso, a redu¢do do conjunto
global de caracteristicas a um subconjunto mais relevante permite efetuar testes de menor exi-
géncia computacional. Existem dois tipos de métodos principais [KJ97] definidos com o objetivo
de encontrar os subconjuntos de atributos que otimizam a performance dos modelos de previsao
e classificagdo. Para além disso, apresenta-se um outro método baseado na conversao de atribu-
tos em componentes de modo a projetar o conjunto de dados num espaco de menor nimero de

dimensoes.

2.2.2.1 Métodos de filtragem

Este tipo de abordagem tem por objetivo a remocao de atributos com base nas suas proprieda-
des intrinsecas, sendo independente do algoritmo de classificagdo a ser utilizado.

Remocao de atributos correlacionados: Este método trata de eliminar atributos que estejam
correlacionados com um outro. Para os pares de atributos sdo calculados coeficientes de cor-
relacdo. A remocdo de atributos é efetuada caso o coeficiente calculado se situe acima de um

determinado limite, sendo eliminado um dos atributos desse par.

10
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ReliefF: ReliefF [KSRS97] é um algoritmo que faz uma estimativa da relevancia dos atributos
do conjunto de dados, tendo em conta a distingdo dos seus valores entre as instancias, o vizinho
mais préximo da mesma classe da instancia (near-hit) e os vizinhos mais préximos das restantes
(near-misses). Quanto maior for a capacidade dos valores do atributo de fazerem esta distingao,
maior seu o valor de relevancia para as tarefas de previsdo e classificagdo do conjunto de dados.
Os atributos com um valor de relevancia inferior ao limiar escolhido sdo eliminados do conjunto

de atributos.

2.2.2.2 Métodos wrapper

Os métodos wrapper t€m por objetivo encontrar o subconjunto de atributos que apresenta uma
melhor performance para um certo método de classificacdo, reduzindo assim a dimensionalidade
do conjunto de dados. Existem vdrios algoritmos relativamente a obten¢do dos subconjuntos de
atributos a testar:

Procura exaustiva: consiste na procura do melhor subconjunto de atributos, testando todas
as combinagdes possiveis de atributos. E possivel constatar que, para um conjunto de n atributos,
existem 2" + 1 subconjuntos de atributos, que para conjuntos de dados com um elevado nimero
de atributos, é uma abordagem computacionalmente cara.

Selecdo sequencial: ao contririo do que acontece com a procura exaustiva, este algoritmo ¢é
ganancioso, isto €, vai localizando a solug@o 6tima localmente na esperanca de encontrar a solu¢ao
6tima global. Mais concretamente, o processo comeca por escolher o atributo que apresentou
melhor performance no treino do modelo. Continua depois a adicionar atributos ao subconjunto
solugdo, testando em cada ronda a adicao de um atributo, selecionando aquele que apresenta uma
maior melhoria na performance da classificagdo. Quando € atingido o mdximo de atributos a
escolher ou a adi¢do de um qualquer novo atributo ndo oferece uma melhoria da performance, esta
obtida a solucio.

Eliminacao sequencial: este algoritmo é também ganancioso, mas faz o percurso inverso da
selecdo sequencial. Comecga pelo conjunto completo de » atributos e verifica qual o subconjunto de
atributos n — 1 apresenta melhor performance na classificacdo ap6s treino. Os atributos vao sendo
removidos até que o nimero maximo de atributos a eliminar for atingido ou se se verificar que a
remoc¢ao de um qualquer atributo do subconjunto solugdo leva a um decréscimo na performance

do modelo.

2.2.2.3 PCA - Analise da componente principal

Este método trata de encontrar as componentes principais dos dados, isto &, as dire¢des de
maior variancia dos dados. Com isto, e partindo do principio que componentes com maior varian-
cia de dados permitem facilitar a separagdo entre valores de classe, os dados sdo projetados sobre
um novo sistema de eixos, correspondentes ao respetivo vetor proprio. As componentes de maior
variancia sdo aquelas que tiverem os maiores valores proprios, sendo que os vetores proprios a

eles associados tém as dire¢des de maior varidncia dos dados. As componentes sdo combinagdes

11
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lineares dos atributos do conjunto de dados inicial. Assim sendo, podemos concluir que este mé-
todo trata-se mais exatamente de transformacdo de atributos, em vez de um método de selecdo

propriamente dita.

2.2.3 Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais (ANN) s@o inspiradas no sistema nervoso central de um ser
vivo animal. Este sistema apresenta um conjunto de neurénios interconectados que recebe, pro-
cessa e responde a um impulso externo. Assim sendo, podemos definir uma ANN como um
conjunto de camadas de neurdnios interligadas entre si, que recebem os valores de entrada com
pesos atribuidos. Depois disso, uma fun¢do de ativac@o recebe a soma dos pesos da entrada e
retorna um valor como resposta a esta soma, que vai corresponder ao valor de saida do neurdnio.
Este valor vai ser fornecido como entrada aos neurdnios da préxima camada ou, caso se trate da

ultima camada, corresponde a um dos valores de saida da rede.

No treino de uma rede neuronal verifica-se se os valores de saida da rede correspondem aos
valores da classe da amostra de treino. Em cada amostra do treino, os pesos sdo modificados
de forma a minimizar o erro entre as previsdes da rede e o valor esperado para aquela amostra.
[HKP11]

2.2.4 Kk Vizinhos Mais Proximos

A designacgdo deste algoritmo € bastante explicita quanto ao seu comportamento. Utilizando
um conjunto de treino como base, s@o calculadas as distancias das amostras desconhecidas a cada
uma das amostras do conjunto de treino. Depois disso, verificam-se quais sdo as k amostras com
valores mais proximos da amostra a classificar. Neste conjunto, o valor de classe com maior
frequéncia absoluta vai corresponder ao valor de classe atribuido a amostra desconhecida. Pode
ser adicionado um peso no processo de votacdo, para que o voto de instancias mais préximas seja

mais tido em conta que as restantes.

2.2.5 Naive Bayes

Naive Bayes ¢ um método de classifica¢do probabilistico que utiliza o teorema de Bayes (2.1),
que trata do célculo das probabilidades de acontecimentos tendo em conta o conhecimento, a pri-
ori, dos fatores que podem influenciar a probabilidade da ocorréncia desse mesmo acontecimento.
Este algoritmo € designado de ingénuo (naive) por assumir que os atributos do conjunto de dados

sdo independentes entre si.

P(B|A) « P(B)

PAIB) = =0

(2.3)

12
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Para além das probabilidades calculadas a priori, a classificagdo por intermédio desta técnica
faz também uso do conceito de possibilidade (likelihood). Este conceito utiliza a nogdo de proxi-
midade, tal como o algoritmo kINN. Neste caso, € tdo mais possivel uma instincia pertencer a uma
classe quanto mais instncias dessa classe existirem na vizinhanca.

A combinacdo das probabilidades calculadas a priori, juntamente com as probabilidades cal-
culadas através do conceito de possiblidade, permitem obter as probabilidades a posteriori de
uma instancia pertencer a cada classe. A classe atribuida corresponderd a maior probabilidade a

posteriori.

2.2.6 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sdo uma classe de algoritmos que tem por base as ideias de evolucdo e
selecdo natural. Nao sdo apenas utilizados para classificacdo, mas também para outros problemas
de otimizagao - como € o caso da selecio de atributos - e para testar a aptidao de outros algoritmos.
[HKP11, MMAHA14]

O algoritmo comeca pela defini¢do de uma populagdo inicial aleatéria, que corresponde a uma
variedade de sequéncias de carateres bindrios geradas aleatoriamente. Estas sequéncias podem
representar um grupo de atributos escolhidos, no exemplo da sele¢do de atributos (onde os 1’s
representam os atributos selecionados e os 0’s aqueles que ndo foram). Cada uma destas sequén-
cias € avaliada por uma funcdo de aptiddo -quantifica o quao "boa"é a solugdo para o problema
em questdo -, que determina a probabilidade de uma sequéncia ser escolhida para o processo de
reproducdo. Uma funcdo de aptidao pode ser, no caso da selecdo de atributos, a performance do
conjunto de atributos escolhido num certo classificador.

De seguida é simulado o processo de reproducdo, que consiste na combinacdo de pares de
sequéncias bindrias para produzir novos descendentes, que vao formar a nova geracdo. A va-
riabilidade é garantida através do crossing-over, onde sdo efetuadas trocas de subsequéncias de
carateres bindrios entre as regras progenitoras, ou por mutagdo, onde carateres bindrios escolhidos
aleatoriamente sao alterados.

Como condig¢do de paragem da execugdo do algoritmo, pode ser selecionado um limite maximo
para o resultado da funcdo da aptidao, apds o qual o algoritmo para, ou um nimero méaximo de

geragdes a serem produzidas.

2.2.7 Arvore de decisdo

Uma arvore de decisdo é uma estrutura semelhante a um grafo orientado, onde os nds internos
constituem testes a serem feitos aos valores dos atributos, as arestas indicam um dos possiveis
resultados do teste e as folhas da 4rvore sdo os valores de classe obtidos como resultado final da
classificacio efetuada pelo modelo. [HKP11]

A construcdo da arvore de decisdo segue os seguintes passos:

1. E criado um né que representa todas as amostras de treino.

13
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2. Caso as amostras estejam todas anotadas com a mesma classe, esse n6 torna-se a tinica folha

da arvore, tendo como resultado o valor de classe das amostras.

3. Havendo amostras pertencentes a mais do que uma classe, é tempo de escolher qual o atri-
buto que melhor vai dividir o conjunto de amostras. Procede-se ao cdlculo do ganho de
informacdo baseado na entropia. O atributo com melhor valor de ganho de informacdo serd
utilizado para separar as amostras. Este atributo serd utilizado para teste no né criado e, caso

seja continuo, deve ser alvo de discretizagao.

4. Sao criadas vdrias arestas para os diferentes valores conhecidos, ou gamas de valores no

caso de se ter procedido a discretizagc@o desses valores.

5. O algoritmo executa o processo dos passos anteriores recursivamente, até que seja encon-

trada uma das condi¢des de terminagdo da sua execugao:

e As amostras do né interno a testar pertencem todas a mesma classe

e N3io existe mais nenhum atributo para separar as amostras restantes. Neste caso, é
criada uma folha com o resultado correspondente a classe mais representada nesse

conjunto de amostras

e Naio existindo amostras correspondentes a uma condi¢do definida numa das arestas, é
criada uma folha com com o resultado correspondente a classe mais representada no

conjunto de amostras do né interno a que a aresta estd ligada

2.2.8 Floresta Aleatoria

As arvores de decisdo sdo estruturas que mapeiam os conjuntos de caracteristicas e que deter-
minam um certo valor de classe, oferecendo uma visualizacdo ampla do processo de classificacdo
das amostras. No entanto, as arvores de decisdo tendem a adaptar-se em demasia ao conjunto de
amostras de treino. [Ho95]

Para resolver este problema, foi desenvolvido o algoritmo Floresta Aleatéria, que baseia-se
na construcdo de vdrias drvores de decisdo. Cada uma delas é formada a partir de subconjuntos
do conjunto de treino, formados a partir de substitui¢io com amostras do conjunto original. Esta
técnica € conhecida por bagging [Bre96]. Para classificar a amostra desconhecida, os vetores de
caracteristicas sao fornecidas a cada uma das arvores da floresta. O valor da classe mais escolhido

pelo conjunto de drvores corresponde a classificagdo da amostra.

2.2.9 Maquinas de Vetores de Suporte

Maigquinas de vetores de suporte (SVM) sao classificadores que constroem um hiperplano entre
os conjuntos de dados de diferentes valores de classe, para que a distincia entre os conjuntos de
amostras de cada uma das classes seja o maior possivel. As SVM sio classificadores bindrios, isto
é, fazem a divisdo das amostras de dados em duas classes. No entanto, o problema em estudo € de

multiplas classes, pois tem como objetivo classificar as amostras em um de quatro resultados de
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tratamento possiveis. Existem algumas estratégias para utilizar SVM em classificacido de multiplas

classes, das quais destacamos duas baseadas em classificagao binaria. [HLO2]

Class 1 Class 2

Figura 2.4: Visualizacdo simplificada do modo de operacdo do SVM. O algoritmo verifica qual a
melhor colocagdo do hiperplano de forma a maximizar a distancia entre as amostras mais proximas
das duas classes.

e Decomposicio Um-contra-Todos: esta estratégia trata de criar uma SVM por cada classe,
tratando de distinguir as amostras dessa classe das amostras restantes. O valor de classe

atribuido a amostra serd aquele cujo classificador obteve o valor maximo entre todos.

e Decomposicao Todos-contra-Todos: esta decomposicéo trata de criar SVM para cada par
de valores de classe. Para obter o valor de classe da amostra desconhecida, procede-se a uma
votacdo com os valores de classe obtidos pela classificagdo em todas as SVM. Atribui-se a

amostra o valor mais votado.

2.2.10 Programacao Légica Indutiva

A programacio l6gica indutiva € uma 4rea de pesquisa que resulta da interseccdo dos campos
de Programacio Logica e Machine Learning. [Mug91] Da Programacdo Loégica, a ILP recebe
as representacdes formais de conhecimento, como teorias, hipdteses ou exemplos. O Machine
Learning contribui com as ferramentas e técnicas para a criagdo de hipdteses e conhecimento a
partir de conjuntos de amostras. Assim, os algoritmos de ILP utilizam um conjunto de exemplos
E, com exemplos positivos E* e negativos E~ e uma base de conhecimento prévio B para gerar
uma hipdtese i que explique E segundo B. As condi¢les para a geracdo correta de uma hipétese

h sdo as seguintes [Mug99]:
e Necessidade: BEE™
e Suficiéncia: BAhEE™

e Consisténcia fraca: BAh ¥ [
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e Consisténcia forte: BAAAE™ E U

Traduzindo para linguagem natural, a condi¢do de Necessidade impde que ndo deve ser ge-
rada uma hipétese caso seja possivel explicar os exemplos positivos recorrendo apenas a base de
conhecimento prévio. A condic¢do de Suficiéncia impde que uma hipdtese seja capaz de explicar
todos os exemplos positivos. A condi¢ao de Consisténcia Forte impede a gerac@o de hipéteses in-
consistentes com o conjunto de exemplos negativos, tendo em conta a base de conhecimento. Por
fim, a condicdo de Consisténcia Fraca, implicada a partir da condi¢ao de Consisténcia Forte, in-
dica que caso ndo existam exemplos negativos, a base de conhecimento e a hipétese gerada devem

ser consistentes entre si.

2.2.11 Metodologias de avaliacio dos modelos e métricas de desempenho

Neste projeto, é de vital importancia conseguir avaliar o desempenho dos modelos gerados, de
forma a poder comparar e perceber quais os métodos e técnicas mais apropriados para a resolucao
do problema em maos. Para isso, s@o criados subconjuntos de amostras do conjunto original,
chamados conjuntos de teste. Neste passo, € preciso ter o cuidado de nio utilizar o conjunto
de amostras de treino do modelo, para que ndo sejam obtidos resultados demasiado otimistas
[HKP11].

Para evitar este problema, existem varias técnicas de geracao de amostras de teste que permi-
tem avaliar o desempenho do modelo com maior precisdo:

Holdout: este método consiste na divisdo do conjunto de amostras em dois conjuntos disjun-
tos: um conjunto de treino e o outro ¢ o conjunto de teste. Normalmente, o conjunto de treino
corresponde a dois tercos do total de amostras. As restantes amostras constituem o conjunto de
treino. [HKP11]

Validacao cruzada k-fold: esta técnica divide o conjunto de amostras em k conjuntos disjun-
tos entre si, efetuando o treino e o teste k vezes. Durante cada iteracdo um dos sub-conjuntos é
utilizado para o teste, enquanto os restantes sdo usados para derivar o modelo. Cada subconjunto
¢é usado para teste do modelo apenas uma vez.

Bootstrapping: esta € uma técnica que consiste em amostragem aleatdria com substituicao.
Sao criados diferentes conjuntos de amostra, com tamanho igual a original, onde foram introduzi-
das substitui¢des aleatdrias entre amostras. Isto leva ao aparecimento de instincias repetidas num
mesmo conjunto apds a aplicacdo da técnica. Normalmente € utilizado para treino um conjunto
com o mesmo nimero de amostras do conjunto inicial, com as substitui¢des efetuadas. Os valo-
res que foram substituidos e ndo fazem parte do conjunto de treino sdo utilizados para o teste do
modelo obtido, correspondendo a um ter¢o do niimero de instncias do conjunto original. Este
processo € repetido vdrias vezes para uma mesma validacgao.

No que diz respeito a avaliacdo numérica do desempenho dos modelos de classificacdo das
amostras de teste, apresentamos uma série de métricas propostas por Sokolova et al. [SL09] para
classificacdo com miltiplas classes. Estas férmulas baseiam-se na generalizacdo das métricas

usadas em classificacdo bindria.
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Tabela 2.1: Matriz de confusdo para classificacdo bindria. Os valores entre parénteses sdo utiliza-
dos na definicdo das métricas seguintes.

Previsto como
Positivo Negativo
Classe | Positivo | Real positivo (tp) | Falso Negativo (fn)
Real | Negativo | Falso Positivo (fp) | Real Negativo (rn)

Nas métricas seguintes, o valor de / corresponde ao nimero de valores de classes existentes.

Exatidao (accuracy) média: taxa média de classificagdes corretas por cada valor de classe.

tpittn;

| Pt
Z tpit+fni+fpitin (24)
i=1 !

Error Rate: taxa média de classificagdes incorretas por cada valor de classe.

fpit+fni

| Jpitjmi
tpi+fni+fpi+tn;
R 2.5
2 7 (2.5)

i=1
Precisao (precision): média das taxas, para cada valor de classe, de exemplos positivos corre-

tamente classificados sobre os exemplos classificados como positivos pelo modelo

i ’Pif
tpi+fpi
2.6
2 ] (2.6)

i=1
Sensibilidade (recall): média das taxas, para cada valor de classe, de exemplos positivos

corretamente classificados relativamente ao niimero exemplos positivos do conjunto de amostras

Lpi

l
tpi+fn;
_— 2.7
Y @7

F1-score: métrica que combina as métricas precisio e sensibilidade.

2 x Precisdo * Sensibilidade

2.8
Precisdo + Sensibilidade (2.8)

Area sob a curva - AUC: representacao gréfica utilizada como medida de desempenho de um
classificador bindrio. Neste caso pode ser feita uma generalizagdo para cada valor de classe, tal
como aconteceu nas restantes métricas. Quanto maior for a AUC, melhor terd sido o desempenho

do classificador. A figura 2.5 mostra um exemplo de representagdo grafica de AUC. [SL09]

2.2.12 O problema dos conjuntos de dados de distribuicao assimétrica

Estamos na presenca de um conjunto de dados com distribuicao assimétrica quando existem
diferencas relevantes na frequéncia relativa de instancias das diferentes classes. Acontece que se
verifica que a performance de certos classificadores é consideravelmente menor quando operam
sobre conjuntos de dados desta natureza. [GFB™ 12, LFG'13]
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Figura 2.5: Demonstracido de uma representacdo grafica possivel do desempenho de um classifi-
cador, medido por AUC. E ficil perceber que quanto mais a curva estd a esquerda, maior a AUC e
maior € o nimero de positivos corretamente classificados.

Este problema ¢é bastante discutido no campo de Machine Learning neste momento, sendo
uma drea em claro crescimento a nivel de investigacdo realizada. [HG09] A 4rea de diagndstico
médico conta jd com alguma investiga¢do nesse sentido. [FCPB07, MHZ 08, LCC*08, RD13]

Quanto as causas apontadas para a menor performance de técnicas de previsao e classificacdo,

quando os modelos sdo derivados a partir de conjuntos de dados assimétricos [LFG™13]:

e As medidas globais de performance, como a exatiddo (accuracy), enviesam a construcdo e

valida¢do de modelos para as classes com maior nimero de instancias

e As regras de classificacdo de instincias das classes minoritdrias sdo bastante especificas,
cobrindo um nimero muito pequeno de exemplos, pelo que acabam por ndo fazer parte do

modelo final

e Pequenos grupos com atributos semelhantes podem ser considerados como ruido, ndo sendo
tidos em conta pelo classificador, podendo estes pequenos grupos constituir parte das ins-

tancias da classe minoritaria

Relativamente as abordagens utilizadas para lidar com o problema em questdo, Lépez et al.

[LFG™13] sugerem trés tipos:

e Diferentes amostragens do conjunto de dados

e Aprendizagem sensivel ao custo
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e Técnicas ensemble

No que diz respeito as diferentes amostragens do conjunto de dados, existem abordagens de
subamostragem e sobre amostragem. Ao nivel da subamostragem, a ideia principal consiste em
remover instancias aleatérias das classes maioritarias de forma a equilibrar a distribui¢do de dados
pelas classes. No entanto, esta abordagem apresenta o problema de poder remover informacgao po-
tencialmente importante para o processo de aprendizagem, especialmente em conjuntos de dados
com poucas amostras. No que diz respeito a sobre amostragem, a ideia é andloga a anterior, com
a diferenca que o equilibrio da distribuicdo dos dados dos diferentes valores da classe é efetuada
ao nivel da classe minoritdria. Uma das abordagens existentes consiste em criar copias exatas
de instdncias aleatdrias dessa classe. Outra abordagem, designada SMOTE [CBHKO02], consiste
na criacdo de instancias sintéticas a partir de uma instancia real, tendo em conta um ndmero de
vizinhos mais préximos a ser escolhido, efetuando interpolagdes aleatdrias entre a instincia real
e as instancias vizinhas. A figura 2.6 exemplifica graficamente o processo, onde x; é a instincia
real, x;1, Xi2, Xj3 € X;4 representam os vizinhos mais préximos e ry, r», r3 € r4 as instancias geradas
sinteticamente. Um problema existente com as técnicas sobre amostragem € o de poder levar a

ocorréncia de overfitting nos modelos derivados.

Xy
X;
Xiyg

X;z

Figura 2.6: Visualizagdo grifica do processo de geragdo sintética de amostras com SMOTE
[LFG*13]

No que diz respeito as técnicas de aprendizagem sensivel ao custo, este tipo de métodos con-
siste na atribuicao de custos de penalizacdo a erros de classificagdo. Com isto pretende-se dar mais
importancia a certos tipos de erros e evitar que sejam tdo frequentes. No problema dos conjuntos
de dados de distribuicio assimétrica, a ideia consiste em penalizar os erros de classificacdo das
instancias das classes minoritdrias para favorecer a sua correta classificacdo. Um dos métodos de
aprendizagem sensivel ao custo existente € o MetaCost. [Dom99] Este método baseia-se em obter
a previsdo 6tima de Bayes para cada exemplo, que consiste na minimiza¢do do risco condicional
R(i|x), o custo esperado de prever que um exemplo x pertence a classe i, calculado pela equa-
¢d0 (2.7). Para este calculo € necessério saber a probabilidade do exemplo x pertencer a classe j.

C(i, j) é o custo de prever que um exemplo pertence a classe j quando na verdade pertence a classe
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i. Estes custos sdo normalmente fornecidos sob a forma de uma matriz de custo. E preciso notar
que o calculo dos custos de erros na classificacdo nem sempre é direto, nomeadamente nos casos
onde os custos ndo sdo quantificdveis. Por exemplo, no caso da classificacdo de dados clinicos,
é complicado atribuir custos as avaliagdes erradas do estado do paciente, contrariamente ao que
acontece, por exemplo, com o caso da detecdo de fraude de cartdo de crédito, onde existem valores
monetdrios associados as falhas da detecdo de fraude, que podem ser utilizados para o célculo da

matriz de custos.

R(ilx) = Y P(jlx)C(i, j) (2.9)

J

Para estimar as probabilidades de cada classe P(j|x), o algoritmo MetaCost utiliza bagging.
[Bre96] Com esta técnica, sdo derivados varios modelos, com conjuntos de treino ligeiramente
diferentes entre cada si - obtidos por bootstrapping do conjunto de dados original -, fazendo uma
previsdo através de um processo de votagdo por parte de cada classificador. No caso do MetaCost,
para estimar as probabilidades P(j|x), sdo calculadas as fragdes do nimero de votos de cada classe
relativamente ao niimero total de votos.

No que diz respeito as técnicas ensemble, estas utilizam vdrios classificadores com o objetivo
de obter melhores performances relativamente a utilizacdo de um classificador isolado. Dentro do
universo deste tipo de técnicas, destacamos Bagging, AdaBoost e Stacking.

Bagging [Bre96]: esta técnica ja foi abordada anteriormente, pois € utilizada no algoritmo
Floresta Aleatdria e no meta-algoritmo MetaCost. A ideia por trds desta técnica € a de gerar vérios
conjuntos de treino através de bootstrapping para derivar varios classificadores do mesmo tipo.
Uma instancia € depois classificada segundo esses modelos, sendo atribuida ao exemplo a classe
mais votada entre todos.

AdaBoost [FS97]: este € um método de boosting, tende a beneficiar a correta classificagio
de exemplos classificados erroneamente em itera¢des anteriores do algoritmo. No AdaBoost, a
cada instancia do conjunto de dados ¢ atribuido um peso. Este peso é aumentado cada vez que
a instancia € classificada incorretamente e determina a probabilidade dessa instincia fazer parte
de um dos conjuntos de treino gerados em cada iteracdo do algoritmo, para a formacao de novos
classificadores. Quanto maior for o peso, maior serd a probabilidade da instancia ser selecionada.
Isto significa que as instincias que tenham sido incorretamente classificadas mais vezes terdo uma
maior probabilidade de serem escolhidas na derivacdo dos novos modelos. A execug¢do do algo-
ritmo comega com 0s pesos iguais para cada instancia, o que significa que a escolha de instincias
para os conjuntos de treino da primeira iteragdo é completamente aleatéria. Para além disso, sdo
também atribuidos pesos a cada um dos classificadores conforme a sua performance em rondas
anteriores. S@o atribuidos maiores pesos a classificadores que tenham apresentado melhores per-
formances. Estes pesos influenciam a votacao, sendo que o voto de classificadores com um maior
peso terd maior influéncia no resultado final da votacao.

Stacking [Wol92]: contrariamente aos dois métodos enunciados anteriormente, Stacking per-

mite a combinacdo de diferentes tipos de modelos de base, cujas previsdes sdo combinadas para
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treino de um agregador. Esta técnica opera da seguinte forma:

1. O conjunto de treino € dividido em dois conjuntos disjuntos, isto &, sem elementos em

comum
2. Uma das divisdes do passo 1. ¢ utilizada para treinar os classificadores de base

3. A outra divisdo do passo 1. tem como funcio testar os modelos de base derivados no passo
2.

4. As previsdes efetuadas por cada modelo no passo 3. constituem o conjunto de atributos de

treino do modelo de stacking

2.3 Literatura Relacionada

Depois de feito um estudo relativo aos conceitos tedricos importantes para o desenvolvimento
do projeto, passamos a andlise da literatura onde esses mesmos conceitos foram aplicados na pra-
tica. Este estudo foi feito ao nivel das técnicas utilizadas, dos resultados obtidos e das conclusdes
retiradas.

No que diz respeito ao processamento e classificacdo de informacdo proveniente de imagens
obtidas por técnicas de imagiologia médica, Nogueira et al. [NAM ™ 16] fazem uma revisdo apro-
fundada do tema, sendo que algumas das conclusdes retiradas a partir da literatura revista sao as

seguintes:

e A combinacdo dos descritores de imagem juntamente com a informacao clinica do paciente

pode melhorar a performance da classificacio
e Os descritores mais apropriados a serem utilizados dependem da lesdo oncolégica em estudo
o A técnica de classificacdo utilizada influencia a performance dos modelos derivados

e Ao nivel das imagens da PET, € de notar o problema relacionado com os 6rgdos mostram
maior absor¢do de radiofdrmaco naturalmente e ndo devido a existéncia de uma lesdo on-
colégica. Assim, combinar valores obtidos nas imagens CT, juntamente com informacao
relativa a localiza¢do anatémica da lesdo, pode ajudar a separar as dreas lesionadas das
dreas com uma elevada absor¢do natural de radiofarmaco, melhorando a performance da

classificagdo

Relativamente a revisdo da literatura, apresentam-se uma série de trabalhos relacionados com
classificacdo de imagens de vérias técnicas de imagiologia médica: PET, Ressonancia Magnética
(MRI) - técnica que utiliza radiacdo ndo ionizante com um forte campo magnético para obter
imagens detalhadas de 6rgdos internos - e Mamografia - técnica que utiliza raios x juntamente
com compressdes da mama, de forma a uniformizar o tecido mamdrio para facilitar a penetracdo

da radiacdo.
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Farhidzadeh et al. [FKS*16] propuseram um método para prever falhas no tratamento de
carcinomas da nasofaringe (NPC), sendo o prognéstico dividido em duas classes de pacientes,
relativamente ao aparecimento, ou ndo, de metéstases distantes da drea da lesdo principal. Neste
projeto foram utilizadas imagens de 25 MRI de pacientes com NPC. Foram desenhados manual-
mente os contornos da lesdo para cada imagem, sendo depois aplicado um método de segmentacdo
por limiarizacdo de imagens, o método de Otsu [Ots79], dividindo as imagens em regides de in-
tensidades alta e baixa, tendo sido computados para cada uma das regides os seguintes descritores:
GLCM, GLRLM e LBP. O conjunto de dados final foi formado por 288 caracteristicas obtidas
a partir dos descritores referidos. Relativamente aos métodos de selecdo de atributos utilizados,
foram utilizados dois métodos de dois tipos diferentes: ReliefF e um método de wrapping. No
primeiro método foi selecionado o atributo com melhor peso atribuido pelo algoritmo, enquanto
a aplicacdo do método de wrapping obteve o par de atributos que otimizava a execugdo do clas-
sificador utilizado, SVM com nicleo de funcdo de base radial (RBF). A técnica de validacido do
classificador utilizada foi validagcdo cruzada com leave-one-out - variante de validagc@o cruzada
k-fold, onde a iteracdo, um subconjunto ¢ deixado de fora do processo de validacdo. LBP foi o
descritor que obteve melhores performances para os dois tipos de regides, com AUC’s de 0.6 e

0.76, referentes a selecdo com ReliefF.

Kumar et al. [KBV15] utilizaram 480 mamografias de diferentes classes, relativas a 120 paci-
entes de quatro classificacdes BI-RADS - padrio de classificacdo de cancro da mama - diferentes,
retiradas da Base de Dados Digital de Imagens Mamograficas (DDSM) [HBK*98]. Para cada
imagem foi delimitada uma regido de 128 por 128 pixeis, centrada no centro da imagem original.
A extragdo de caracteristicas foi feita por intermédio de wavelets, tendo sido utilizados diferentes
tipos de filtros. A partir de cada regido foram obtidas 16 imagens, correspondentes a dois niveis
de decomposicdo. De cada uma destas foram extraidas 3 caracteristicas: média, desvio-padrio
e entropia. Assim, cada instancia do conjunto dados foi composta por 48 atributos. Na fase de
experimentacio, o classificador utilizado foi SVM, tendo sido utilizados diferentes combinagdes
de atributos para derivar modelos. A abordagem proposta consiste na utilizagdo de filtros de Haar,
com um conjunto de 32 atributos, relativos ao desvio-padrio e a entropia calculados, com uma
exatiddo global de 73.7% e exatiddes por classe de 75%, 68.3%,55% e 96.6% para as classes
BI-RADS I, I, III e 1V, respetivamente.

Lian et al. [LRD"16] propuseram uma versdo melhorada do sistema de previsdo de trata-
mento de doengas oncoldgicas proposto num artigo anterior [LRD15], onde € utilizada a teoria de
Dempster-Shafer [Dem67] [Sha76] e os seus conceitos de massa e crenca ao nivel da selecio de
atributos e para introduzir uma formulagao alterada no algoritmo kNN, designada de kNN Evi-
dencial (EKNN). Neste trabalho procedeu-se a andlise de imagens PET obtidas apds injecdo de
FDG, obtidas antes e durante a aplicacdo do tratamento de trés doencas oncoldgicas: cancro do
pulmao (25 instancias - 52 atributos), cancro do es6fago(36 instancias - 29 atributos) e linfoma(45
instancias - 27 atributos). As regides de interesse foram obtidas ou através de métodos de limia-
rizacdo ou por delineagdo manual por parte dos técnicos analistas. A partir destas imagens foram

obtidas caracteristicas de textura por intermédio da computacdo do descritor GLSZM, juntamente
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com os valores da SUV em cada PET. Além disso, procedeu-se a recolha de informacéo clinica
do paciente e de dados relativos a sua expressdo genética. A experimentagao consistiu na compa-
racdo do método desenvolvido no artigo, comparando com algumas abordagens populares no que
diz respeito a selecdo de atributos, como ReliefF ou Sele¢dao Sequencial. SVM foi o classificador
utilizado para a comparacdo. Os resultados obtidos, validados através de bootstrapping e valida-
cdo cruzada leave-one-out demonstraram que o método proposto superou os restantes, inclusive a
abordagem inicialmente proposta em [LRD15], com AUC de 1.00, 0.77 e 0.95, para cada uma das
doencas oncoldgicas referidas.

Natteshan et al. [NAAJ15] desenvolveram um sistema de apoio a decisdo médica na dete¢do de
tumores cerebrais. Neste projeto foram utilizadas 92 imagens obtidas por MRI, tendo sido detetado
um tumor cerebral em 83 delas. As imagens s@o inicialmente pré-processadas com recurso a
filtros de Wiener [Wie64], uma categoria de filtros que produz uma estimativa da imagem sem
ruido através da minimizagao da estatistica de erro ao quadrado, e uma técnica de equalizacdo de
histogramas, CLAHE [PAA87], cujo objetivo é a melhoria do contraste da imagem. Ao nivel
da segmentacdo da imagem, foi utilizado Fuzzy C-means (FCM) para identificacdo de 4 clusters
relativos a diferentes tipos de matéria e fluidos cerebrais. Também foi utilizado Active Contour
Model(ACM) [KWT88], um algoritmo de desenho de contornos que utiliza um desenho manual da
forma do contorno para depois adaptar a lesdo, através da minimizac¢do de uma fun¢do de energia.
Foram depois extraidas 35 caracteristicas, envolvendo descritores de formas, GLCM, GLRLM e
estatisticas globais da imagem como, por exemplo, a média de intensidades dos pixeis da regido
de interesse. No que diz respeito a classificagdo das amostras, foram utilizadas ANN’s e SVM’s.
A melhor performance, com exatiddo de 85.40%, correspondeu a classificacdo através de SVM

com nicleo polinomial.

Wu et al. [WPG™16] desenvolveram um estudo que teve como objetivo apurar quais so os
descritores de imagem que melhor classificam cancro pulmonar. Foram utilizadas imagens 3D de
CT, obtidas antes do tratamento, relativas a 350 pacientes, onde a lesdo foi manualmente segmen-
tada por parte de técnicos analistas. Os descritores computados foram os seguintes: histograma de
intensidades, descritores de forma, GLCM, GLRL e wavelets. No total, foram extraidas 440 ca-
racteristicas para cada paciente. Os atributos obtidos foram alvo de um processo de selecéo através
de vérios algoritmos de cdlculo de relevancia, como ReliefF, indice Gini, ganho de informacao,
entre outros. Os classificadores experimentados no projeto foram Naive Bayes, Floresta Aleatéria
e kNN. Os resultados finais demonstraram que um conjunto de 5 atributos - todos eles relativos ao
uso de wavelets - selecionado com ReliefF apresentou a melhor performance, quando o modelo

foi derivado com o classificador Naive Bayes, com AUC de 0.72.

Wang et al. [WLD"16] fizeram um estudo acerca da capacidade de diagndstico de certos
grupos de descritores em imagens de CT de tumores pulmonares, de forma a distinguir lesdes
benignas e malignas. O estudo foi feito com recurso a conjuntos de imagens retiradas de uma base
de dados de imagens pulmonares, LIDC-IDRI [AMB™11], relativas a 593 pacientes. Ao nivel
de segmentacio de imagem, foi utilizado um método baseado em tobogganing, uma técnica que

segmenta a imagem tendo por base o seu gradiente. Foram extraidas 193 caracteristicas, divididas
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em 4 grupos: intensidade dos pixeis, textura, forma, tamanho. Para além destas, foram também
extraidas caracteristicas de intensidade e texturas das decomposi¢oes da imagem através de wave-
lets. A selecdo de caracteristicas foi realizada com um algoritmo que utiliza floresta aleatdria para
atribuir pesos relacionados com a importancia das caracteristicas para o processo de classificacio.
Os modelos foram derivados através de SVM’s, apds um processo de normalizagdo de dados com
Min-Max (Transformagdo em Gama [0,1]), seguido de otimizacdo do pardmetro C e o nicleo utili-
zado, recorrendo a algoritmos genéticos, onde a fungdo objetivo definida foi a exatidio do modelo
apos validacdo cruzada. Os resultados obtidos indicaram exatidoes de diagnéstico 76.1%.

Em jeito de conclusio, apresenta-se de seguida a Tabela 2.2 com uma descri¢do resumida das

abordagens propostas pela literatura revista.
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Capitulo 3
Metodologia

No presente capitulo é efetuada uma descri¢do pormenorizada do processo experimental uti-
lizado no projeto, desde o conjunto de dados a utilizar até as técnicas de previsdo e classificacdo

experimentadas.

3.1 Arquitetura da solucao proposta

No que diz respeito a arquitetura da solug@o proposta, esta pode ser dividida em dois médulos:
um primeiro que trata do processamento da imagem, com as fases de segmentacgdo das lesdes on-
coldgicas e de extracdo de caracteristicas das lesdes segmentadas. Este conjunto de caracteristicas,
juntamente com os dados clinicos de cada paciente, constitui o conjunto de dados a ser utilizado
para a derivacdo de modelos de previsdo de classificacdo, com o objetivo de prever a resposta de
um paciente com doenca oncoldgica a tratamento.

O segundo médulo estd relacionado com o processo de descoberta de padrdes nesse conjunto
de dados, com as tarefas de normalizagcdo dos dados, selecdo de atributos e aplicag@o das técnicas
de Machine Learning. Também foram experimentadas algumas estratégias para lidar com o caso
especifico da distribui¢do desigual de instancias pelos diferentes valores de classe.

A figura 3.1 oferece uma descri¢do visual do processo acima descrito.

3.2 Conjunto de dados inicial

Os dados médicos fornecidos pelo IPO Porto contém séries de imagens PET de 63 pacien-
tes oncoldgicos, 34 relativos a tumores neuroenddcrinos e 29 a linfomas de Hodgkin. Os dados

incluem:

e Conjunto de imagens PET/CT de cada paciente, obtidas antes do tratamento

e Valores maximos da SUV no 6rgdo da lesdo e num outro 6rgao de referéncia
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Figura 3.1: Diagrama demonstrativo da arquitetura da solu¢do proposta

e Dados clinicos do paciente, como a idade, estddio do tumor e peso

Embora um paciente possa ter desenvolvido vdrias lesdes relativas as doengas oncoldgicas em
estudo, apenas foi considerada uma lesdo por paciente, a principal. Esta € a lesdo relacionada com
os valores maximos da SUV fornecidos.

Relativamente a evolugdo da lesdao apds tratamento, cada amostra do conjunto de dados em
estudo pode ser classificada como um dos seguintes tipos:

Total (28 instancias) - regressdo total da lesdo apds o tratamento, tendo desaparecido por
completo;

Parcial (27 instancias) - a gravidade da les@o diminui apesar de ndo ter sido removida por
completo;

Neutro (6 instincias) - auséncia de resposta a tratamento;

Negativo (2 instancias) - a lesdo ficou mais maligna apds o tratamento;
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3.3 Processamento de imagem

As imagens PET fornecidas pela equipa de Medicina Nuclear do IPO-Porto consistem em
seccoes do plano axial - plano horizontal, que divide o corpo em duas partes superior e inferior
- pelo que foram utilizados os volumes gerados por essas sec¢des para extrair seccdes coronais

(plano que divide o corpo humano nas partes anterior e posterior).

3.3.1 Segmentacio da imagem

O processo de obtencdo da lesdo segmentada segue trés etapas baseado em [Nogl5]:

1. Identificagcdo da lesdo principal - aquela que foi identificada como mais grave. Para isso,
as sec¢des foram agrupadas numa imagem de projecdo de intensidades méaximas (MIP).
Nesta imagem foi identificada a localizacdo anatomica correspondente a maior absor¢ao do

radiofdrmaco, que era aquela onde se verificava o maior nivel de intensidade na imagem

2. Depois de identificada a lesdo principal na MIP, seguiu-se a detecdo da camada onde foi

verificado o nivel de absorcao maximo, descoberto no passo 1

3. Procedeu-se assim ao processo de segmentagdo propriamente dito, onde foi adotada uma de

duas estratégias:

e Nos casos em que a intensidade maxima da sec¢@o se encontrava na regidao da lesao,

foi aplicado um algoritmo de crescimento de regides na imagem

e Quando a intensidade maxima da sec¢@o se encontrava fora da regido da lesdo princi-
pal, foi manualmente desenhada uma 4rea retangular a delimitar a lesdo e aplicado o

algoritmo de crescimento de regides

3.3.2 Extracao de caracteristicas

Finalizado o processo de segmentacdo, passamos a extracdo de caracteristicas da imagem,
através dos descritores utilizados para extrair informacao de interesse da imagem. Os descritores

e respetivas caracteristicas extraidas estdo descritas na Tabela 4.1:

3.4 Conjunto de dados final

O conjunto de dados a ser utilizado na fase de experimentacdo € constituido pelas caracterfs-
ticas extraidas complementadas pela informacao clinica do paciente. Assim, o conjunto de dados

final € composto por 63 instincias, cada uma com 176 atributos, contendo a seguinte informagao:

e 171 atributos relativos a informacgdo extraida dos descritores computados das regides de

interesse das imagens obtidas antes do tratamento;
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Tabela 3.1: Descritores e carateristicas extraidas na carateriza¢io das regides de interesse

Descritor Parametros Carateristicas Dimensao
Média
Histograma de niveis de Desvio-padrao 4
cinza Assimetria
Curtose
— NO (o) (6] o
GLCM 6=0% 43_ 190 > 135 Carateristicas de Haralick 22
— O o (8}
GLRLM 0=0 1’ 34 550 > 90%, Carateristicas de Galloway 11
Média
2 niveis de resolucdo Desvio-Padrao
Wavelets Familia Daubechies Energia 28
Entropia
Média
Filtros de Gabor 3 frejquencilas Desv10—Pz.1drao 43
4 orientagdes Energia
Entropia
Padrdes Locais Binarios rate = 1 (8 pixefs Hlstograr.na de padroes 58
vizinhos) uniformes

e 5 atributos relativos a informacao clinica do paciente, contendo a idade do paciente, o seu

peso e o estdgio do tumor na altura da realizagdo da PET/CT. Para além disso, foram re-

colhidos os valores maximos de SUV do 6rgdo de referéncia e da lesdo do paciente, nas

imagens obtidas antes do tratamento.

Uma rapida andlise do conjunto de dados final permite antever, logo a partida, 3 potenciais

problemas:

1. Elevada dimensionalidade do conjunto de dados: um grande ndmero de atributos aumenta

consideravelmente a complexidade do processo de classificacdo. Foram utilizados varios
métodos de sele¢do de atributos para reduzir o nimero de atributos de forma a reduzir a

complexidade da classificacao.

. Desequilibrio na distribui¢do das instincias pelas classes: no seguimento daquilo que foi
referido na secgdo 2.2.12, torna-se importante ter em atengdo as métricas a utilizar para a
afericdo da qualidade dos modelos. Desta forma, a avaliacdo foi feita através uma outra
métrica, o fl-score, que combina as métricas precisdo e sensibilidade. Esta estatistica foi
calculada para cada um dos valores de classe. Para além disso, foram utilizados alguns dos

métodos referidos na secgdo 2.2.12.

. Numero de amostras reduzido: esta situacdo implica que néo estard disponivel uma grande
quantidade de informagdo para a constru¢cdo de modelos, especialmente no que diz respeito

as classes minoritarias. Uma das alternativas poderia ser a geracdo sintética de amostras
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utilizando SMOTE. No entanto, testes preliminares levaram a obten¢do de resultados dema-

siado otimistas, pelo que a sua utilizacao foi descartada.

3.5 Método Experimental

As técnicas experimentadas no decorrer do projeto sdo descritas de seguida, juntamente com
os parametros utilizados e os métodos de validagdo dos modelos.

Foram testados 5 tipos de classificadores distintos: k Vizinhos mais préximos, Naive Bayes,
Floresta Aleatéria, SVM e ANN. Estes algoritmos efetuam classificacdo de instincias de dados a
partir do treino de modelos com amostras que t€ém uma classe previamente atribuida para serem
capazes de, no futuro, atribuir uma classificagdo a novas amostras obtidas ainda por classificar.
No caso do projeto, a divisdo das instidncias em classes é efetuada através da evolugdo da lesdo
que se verificou apds tratamento. Esta evolucdo foi dividida em Total, onde houve eliminagédo da
lesdo, Parcial, onde a gravidade da lesdao diminui parcialmente, Neutra, onde ndo ocorreu evolucdo
e Negative, onde houve a gravidade da lesdo aumentou.

Inicialmente, foi feita uma otimizacdo em grelha dos parimetros principais dos métodos de
classificacdo e do método de normalizacao de atributos a utilizar - definidos em 2.2.1. As otimiza-
coes de parametros efetuadas estdo descritas na tabela 3.2. Foi utilizado o método de otimizagdo
em grelha, com 10 passos incrementais, excetuando-se o caso do nicleo das SVM, onde foram
testados os 4 nucleos referidos na tabela. Estes pardmetros foram utilizados também na etapa de

selecdo de atributos e na aplicacdo de métodos sensiveis ao custo e técnicas ensemble.

Tabela 3.2: Escalas de valores testados na otimizagdo de pardmetros efetuada

Classificador Parametros Gama de valores
kNN k Valores inteiros entre 1 e 20
Numero de arvores Inteiros entre 1 e 100
Floresta Aleatéria | Tamanho minimo das folhas | Escala quadratica de inteiros entre 1 e 100
Profundidade maxima Inteiros entre 1 e 100
C Escala quadritica entre 0 e 100
SVM , - - g —
Nicleo Linear, polinomial, rbf ou sigmdide

No que diz respeito aos restantes classificadores, apenas foi verificado qual o método de nor-
malizacdo de dados que apresentava melhor performance. Nas ANN’s foi utilizada uma arqui-
tetura com 1 camada de neurénios oculta. Nao foi realizada qualquer otimiza¢do de parametros
de ANN’s por se ter verificado ser um processo bastante demorado. E de referir também que a
utilizacdo de SVM’s foi adaptada a classificac@o de multiplas classes seguindo uma estratégia um-
contra-todos. Os restantes pardmetros dos classificadores estdo descritos no Anexo A, de forma a
possibilitar a replicagdo do processo de experimentacdo descrito.

As otimizagdes e os processos de selecdo de atributos empregados terdo como objetivo ma-
ximizar uma média ponderada do fI-score de cada classe (3.1). A utilizacdo desta métrica, em

vez de uma qualquer outra global, estd relacionada com o desequilibrio na distribui¢do de dados
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pelas diferentes classes. Os coeficientes da equagdo correspondem a razao entre o nimero total de
instancias do conjunto de dados e o nimero de instincias de cada classe. O método de validacdo
utilizado para o cédlculo das performances foi o bootstrapping, com recurso a 100 iteracdes deste

método.

B 2.25flscoresppar +2.33 flscore purciar + 10.5 flscoreneusro +31.5 f1scorenegarivo
N 46.58

X

(3.1)

Na sele¢do de atributos foram implementados dois tipos de abordagens:

e PCA: a utilizacdo deste método de andlise permite efetuar uma transformacgao do conjunto
de atributos de modo a projetar os dados segundo os eixos (componentes) de maior vari-
ancia, que sdo mais relevantes para o processo de aprendizagem. Foi escolhido o menor
conjunto de componentes com uma propor¢do de varidncia cumulativa de 95%, correspon-
dente as 35 componentes com mais varidncia. Na figura 3.2 apresenta-se a propor¢ao da
variancia cumulativa para as 100 componentes com maior variancia, em ordem decrescente

de variancia.

Cumulﬂagge Froportion of Yariance

0.0

0.ED a

020

0l
%[LEIEI 20.00 40.00 6000 8000 100.00
Principal Components

Figura 3.2: Variancia cumulativa das componentes calculadas através de PCA

e Aplicacdo de métodos de filtro seguidos de métodos wrapping: foram utilizados dois mé-
todos de filtros para reduzir o conjunto de atributos. Foi feito um célculo da correlacio

absoluta entre pares de atributos, tendo sido eliminado um dos atributos dos pares onde a
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correlag@o absoluta foi superior a 0.75. Ap6s a remogdo dos atributos correlacionados, foi
utilizado ReliefF para atribuir pesos aos atributos de acordo com a sua relevancia, tendo sido
eliminados os atributos com peso inferior a 0.01. Este processo permitiu reduzir o conjunto
de atributos total de 176 para 92. Em seguida foram aplicados os métodos de wrapping:
Selecdo sequencial, eliminacdo sequencial e algoritmos genéticos cuja funcio objetivo € a
maximizacdo de x na equacdo 3.1. Os parametros utilizados nos primeiros dois métodos sao
descritos na tabela 3.3, onde as rondas especulativas se referem ao nimero de vezes que a
condicdo de paragem pode ser ignorada. A sua utilizacdo evita a paragem do algoritmo em

certos maximos locais.

Tabela 3.3: Parametros dos métodos wrapper de selecdo de atributos

) ¢ atribut Rond s
Método N a’rl. utos on a.s Condicao de paragem
maximo especulativas
Selecdo Sequencial 20 10 Sem aumento de performance
Eliminacdo Sequencial | 60 eliminagdes Decréscimo da performance

Também foi testada a eficdcia de algumas das técnicas referidas pela literatura estudada para
lidar com a distribui¢do assimétrica do conjunto de dados. Desta forma, MetaCost, Bagging,
AdaBoost e Stacking sdo aplicados em conjunto com os 5 tipos de classificadores em estudo.

Na execugdo de MetaCost, foi testada uma otimiza¢do em grelha para os valores da matriz
de custo. No entanto, os valores que otimizavam a performance do algoritmo correspondiam ao
passo inicial da otimizacdo. Desta forma, foi desenhada uma matriz de custo (tabela 3.4), tendo
em conta a razdo entre o nimero de instincias da classe prevista e da classe real da instancia. Nos
casos em que esta razdo ¢ inferior a 1, foi atribuido um custo de valor 1. Nos casos em que classe

prevista coincide com a real (classifica¢des corretas), foi atribuido o custo de valor 0.

Tabela 3.4: Matriz de custo utilizada no algoritmo MetaCost

real real real real
Total | Parcial | Neutro | Negativo
previsto
Total 0 1 4.7 14
previsto |, 0 45 13.5
Parcial
previsto
Neutro ! ! 0 3
previsto
Negativo ! ! ! 0

Foram feitas experimentacdes com Stacking. Este método tem uma arquitetura um pouco di-
ferente dos restantes, utilizando classificadores de base e um classificador agregador das previsdes
efetuadas pelos classificadores de base. Foram utilizados os 5 classificadores como base, tendo

sido cada classificador 1 vez selecionado como agregador. ANN e SVM nio foram testados como
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classificadores agregadores pelo facto de as previsdes fornecidas pelos classificadores de base se-
rem atributos nominais. Foi efetuada novamente selecio de atributos para Stacking, pelo facto de
ter uma arquitetura diferente dos restantes classificadores.

Finalmente, procedeu-se a utilizacdo de ILP para construcdo de um conjunto de hipéteses,
baseadas em regras. Foram utilizadas duas classes de exemplos, positiva e negativa, tendo sido
os exemplos das diferentes classes divididos conforme explicado na tabela 3.5. Os atributos uti-
lizados foram aqueles que apresentaram um peso superior a 0.25, apds a remog¢do de atributos
correlacionados e o cédlculo da relevancia com ReliefF. Este conjunto de atributos é descrito na
tabela 3.6. A validacdo das hipéteses geradas foi feita com recurso a 3 iteragdes de validacdo

cruzada holdout.

Tabela 3.5: Classes dos exemplos utilizados na construg¢do de hipéteses com ILP

Exemplos Exemplos
Positivos Negativos
Total e Parcial Negativa e Neutra
Total Parcial, Neutra e Negativa
Total Negativa e Netura
Total Parcial

Tabela 3.6: Conjunto de atributos utilizado na construcio de hipéteses com ILP

Atributo Descritor
WV27 Wavelets
suvorgan | SUV do Orgio de Referéncia
suvlesion SUV da Lesdo
GF2
GF5
GF10
GF24 Filtros de Gabor
GF38
GF44
GF46
GLCMI8 Gray level co-occurence matrix
GLCM19

Resumidamente, a experimentacdo efetuada foi a seguinte:

1. Derviag@o do modelo a partir do conjunto de dados original (com otimizagdo de pardmetros

e método de normalizacio, que s@o usados em todas as experimentacoes)
2. Aplicacdo de PCA no conjunto original de dados
3. Selecdo de atributos (filtragem e wrapping)

4. Utilizagao de MetaCost, Bagging, AdaBoost e Stacking com o conjunto de dados original
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5. Utilizagdao de MetaCost, Bagging e AdaBoost com os conjuntos de atributos obtidos no

processo de selecdo de atributos
6. Selecdo de atributos (filtragem e wrapping) para os modelos de Stacking.

7. Utilizagao de ILP para construcdo de hipéteses, para as 4 situacdes descritas na tabela 3.5
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Capitulo 4

Resultados e discussao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos através do processo experimental des-

crito no capitulo 3, juntamente com a sua andlise critica.

4.1 Otimizacao de parametros e classificacio do conjunto de dados

original

Como descrito na metodologia, inicialmente procedeu-se a otimizagdo dos parametros e do

método de normalizacdo de dados dos classificadores. Os parametros aqui obtidos foram utilizados

durante as experimentacodes seguintes.

Tabela 4.1: Resultados obtidos no processo de otimizagao

Tamanho minimo da folha =2

C=24.0

SVM

ntcleo = sigmdide

Transformacao-Z

ANN

Gama Interquartil

37

Classificador flscore,yu | flscore,uriai | flscorenero | flscoreegaivo ‘frlnséfioi:e
kNN 0.5930 0.5451 0.0996 0 0.3094
Naive Bayes 0.5990 0.6740 0.1359 0 0.3522
Floresta Aleatéria 0.5316 0.5057 0.1316 0.0158 0.2962
SVM 0.5940 0.5691 0.1870 0 0.3375
ANN 0.6503 0.5670 0.1094 0 0.3317
Tabela 4.2: Pardmetros obtidos no processo de otimiza¢do
Classificador Parametros Normalizacao
kNN k=3 Gama
Naive Bayes - Gama
N° arvores = 2
Floresta Aleatéria | Profundidade maxima = 100 Proporg¢ido



Resultados e discussido

A andlise dos resultados iniciais permite perceber que nao existe um classificador que, nesta
fase, se destacasse dos demais a nivel de performance. Para além disso, e como ja era esperado,
existe uma degradacgdo da performance no que diz respeito a classificacao de instancias das classes
minoritdrias, Neutra e Negativa.

Quanto ao processo de otimizacdo em si, hd a destacar o facto de o resultado da otimiza¢do do

processo de normalizacio de dados seja diferente entre classificadores.

4.2 Selecao de atributos

Nesta seccdo sdo apresentados e discutidos os resultados relativos aos processos de sele¢do de

atributos utilizados: PCA e a combinagdo entre os métodos de filtros e wrapping.

4.2.1 Anadlise da componente principal

Como j4 foi discutido no capitulo 3, a utilizagdo de PCA permitiu reduzir o conjunto de atri-

butos a 35 componentes, que acumulam 95% da variancia do conjunto de dados original.

Tabela 4.3: Resultados apds aplicacdo de PCA ao conjunto de atributos

Classificador flscore,yu | flscore,uria | flscoreneur | flscorenegaivo flllféfl(i):e
kNN 0.5885 0.5485 0.1086 0 0.3114
Naive Bayes 0.6360 0.5114 0 0 0.2869
Floresta Aleatdria 0.4478 0.4415 0.0749 0.0458 0.2525
SVM 0.6570 0.6166 0.0630 0 0.3342
ANN 0.5763 0.5563 0.1168 0.0243 0.3185

Apesar da redugdo da dimensionalidade do problema e das vantagens que isso possa trazer a
nivel computacional, é possivel constatar que a utilizacdo de PCA nio ofereceu grande vantagem a

nivel de performance por comparagdo com os valores obtidos para o conjunto de atributos original.

4.2.2 Filtragem e wrapping

Nesta seccdo apresentam-se os resultados relativos ao processo de selecdo combinado, entre
técnicas de filtragem de atributos, remoc¢do de atributos correlacionados e ReliefF, e métodos de

selecdo baseados na performance obtida pelo classificador a que estdo associados.

Tabela 4.4: Resultados obtidos apds sele¢do sequencial

(1)
Classificador flscorea | flscorepurcia | F1scorepeo | flscore fllnséf;;:)‘e a triNbu tos
kNN 0.6872 0.5943 0.5628 0 0.4611 12
Naive Bayes 0.3745 0.7135 0.4143 0.7705 0.5682 11
Floresta Aleatdria 0.8088 0.6824 0.0100 0 0.3731 9
SVM 0.7075 0.6644 0.0100 0 0.3432 15
ANN 0.8101 0.6742 0.6221 0 0.5266 4
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A visualizacdo dos resultados de selecdo sequencial permite-nos concluir que a performance
global melhorou visivelmente em 4 classificadores, a exce¢ao de SVM, onde se verificou uma li-
geira melhoria. No entanto, de todos estes resultados destaca-se o de Naive Bayes, por ser aquele
onde as performances melhoraram consideravelmente para as duas classes minoritarias. A melho-
ria da performance dos classificadores kNN e ANN na classificagdo da classe Neutra é também de
apontar. Relativamente a SVM e Floresta Aleatoria, fica a ideia de enviesamento da classificagdo

das duas classes maioritarias.

Tabela 4.5: Resultados obtidos ap6s eliminacdo sequencial

0

Classificador flscoreia | flscorepurcia | Flscorepe, | flscore,e frlnsé(;(;:e a trill\l)utos
kNN 0.7236 0.6999 0.3230 0 0.4366 41
Naive Bayes 0.6936 0.7323 0.4444 0 0.4676 22
Floresta Aleatdria 0.6967 0.6558 0 0 0.3381 68
SVM 0.7227 0.6764 0.1233 0 0.3806 64
ANN 0.6598 0.7201 0.3921 0 0.4430 51

Os resultados de eliminacdo sequencial nao foram tdo positivos a nivel global como os de
selecdo sequencial. Houve um decréscimo na performance em quase todos os classificadores,
excetuando-se SVM. No entanto, continuou a verificar-se o enviesamento para a classificacao das
duas classes maioritérias, pelo que a melhoria é sobretudo global e ndo ao nivel da performance
de classificacdo das classes minoritdrias, como seria desejavel. Nao deixa de ser interessante o
facto de Naive Bayes ter voltado a ser o classificador com melhor performance, tendo em conta
ndo ser tdo complexo como outros, como por exemplo ANN. Naive Bayes assume independéncia
entre atributos na deriva de modelos [Lew98] e talvez o facto do filtro de remocédo de atributos
correlacionados ser utilizado tenha alguma influéncia, ainda que continuem a existir atributos cor-
relacionados entre si. Para além disso, Naive Bayes destaca-se de outros atributos na classificagdo

de conjuntos de dados de pequena dimensdo [FC04].

Tabela 4.6: Resultados obtidos apds aplicacdo de algoritmo genético

0

Classificador flscoreia | flscorepurcia | Flscorepes, | flscore,e fllnif;i)ge a tril;l)u tos
kNN 0.7180 0.7488 0.3200 0 0.4467 33
Naive Bayes 0.6203 0.7190 0.4572 0 0.4491 50
Floresta Aleatdria 0.5435 0.5253 0.2083 0.3333 0.4026 52
SVM 0.7044 0.6512 0.2241 0 0.3949 43
ANN 0.6470 0.6535 0.2857 0 0.3966 39

Relativamente aos resultados da execucdo de algoritmos genéticos, hd a destacar a melhoria
de performance de Floresta Aleatdria ao nivel da classificacdo das classes minoritdrias. J4 ANN e
Naive Bayes tiveram uma pior performance global em comparacdo com o que aconteceu nas duas
técnicas anteriores.

No que diz respeito aos atributos selecionados, apresenta-se a tabela 4.7 relativa aos atribtuos

que mais vezes foram selecionados nas execugdes acima descritas.
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Tabela 4.7: Lista de descritores mais selecionados nos métodos de selecdo de atributos

Atributo Descritor N° vezes
suvorganb | SUV méxima num 6rgdo de referéncia 11
GF24 Filtro de Gabor 9
GF7 Filtro de Gabor 9
LBP2 Padrio Local Binario 9
suvlesionb SUV méxima na lesao 9
WVb12 Wavelets 9

Esta tabela realca a conclusao retirada no estado de arte, relativa melhoria na performance com
utilizagio de dados clinicos em conjunto com as caracteristicas retiradas imagens [NAM™16]. As

estatisticas da SUV aparecem entre os atributos mais selecionados.

4.3 Meétodos ensemble e métodos sensiveis ao custo

Na presente seccdo, discutem-se os resultados relativos as estratégias escolhidas para lidar
com o problema da distribuicao assimétrica dos dados. Os resultados sdo comparados com aqueles
obtidos com o conjunto de dados original e com os resultados obtidos apds sele¢do de atributos.

As expressdes presentes da coluna "Método Selecdo"na apresentagdo dos resultados referem-
se ao método de selecdo cujo conjunto de atributos teve melhor performance na aplicacido dos
algoritmos em questdo (For - selecdo sequencial, Eli - eliminagdo sequencial e Gen - algoritmos

genéticos).

4.3.1 AdaBoost

AdaBoost tem por objetivo favorecer a correta classificacdo de instincias incorretamente clas-
sificadas em interacdes anteriores do algoritmo. E com base neste conceito que se espera que este
algoritmo possa favorecer a classificacdo das instancias de classes minoritarias, tendencialmente

mais sujeitas a erros de classificacao.

Tabela 4.8: Resultados obtidos com a aplicacio do algoritmo AdaBoost sobre o conjunto de dados
original

Classificador flscorepa | flscorepuciar | f1scorenor, | F15CoTenegarivo flllféfl(i):e
kNN 0.5930 0.5451 0.0996 0 0.3094
Naive Bayes 0.5919 0.6439 0.1120 0 0.3367
Floresta Aleatéria 0.5735 0.5648 0.0636 0 0.3005
SVM 0.6657 0.6262 0.0340 0 0.3315
ANN 0.6162 0.5980 0.1819 0 0.3490

Como se pode verificar, a execucio do algoritmo AdaBoost ndo produziu os efeitos desejados
ao nivel da classificac@o das classes minoritdrias. Na verdade, os resultados sdo bastante parecidos

com aqueles obtidos para o conjunto de dados original.
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Tabela 4.9: Resultados da aplicacdo de AdaBoost nos conjuntos de atributos obtidos no processo
de selecdo

Classificador | flscore;,q | flscorepscia | f18core, o | flscore,., frlrféfi?;e z[ei:;g((:
kNN 0.6872 0.5943 0.5627 0 0.4611 For
Naive Bayes 0.4043 0.6426 0.3463 0.7603 0.5384 For
Floresta 0.6853 0.6318 0.2128 0 0.3825 For
Aleatéria
SVM 0.7044 0.6512 0.2241 0 0.3949 Gen
ANN 0.7872 0.6796 0.6250 0 0.5230 For

Em linha com o que aconteceu na tabela de resultados 4.8, AdaBoost ndo produziu qualquer
melhoria consideravel no processo de classificagdo, especialmente no que diz respeito as classes

minoritarias.

4.3.2 Bagging

A técnica de Bagging pretende melhorar a performance de classificag@o através da deriva de
uma série de modelos a partir de dados obtidos por bootstrapping do modelo de treino original

para aumentar a estabilidade do modelo final.

Tabela 4.10: Resultados obtidos através da utilizacdo de Bagging com o conjunto original de dados

Classificador flscorepa | flscorepuciar | f1scorener, | F15CoTenegarivo flljéfloi:e
kNN 0.5865 0.5430 0.0952 0 0.3062
Naive Bayes 0.6000 0.6736 0.1325 0 0.3515
Floresta Aleatéria 0.6393 0.6265 0.0769 0 0.3357
SVM 0.6705 0.6056 0 0.1085 0.3462
ANN 0.6263 0.6067 0.1250 0 0.3395

Tal como aconteceu com AdaBoost, a performance de classificacdo ndo € alterada significa-
tivamente em comparacdo com o conjunto de dados original. Ainda assim, existiu uma melhoria

ligeira da performance de classificacio da classe Negativa, por parte do classificador SVM.

Tabela 4.11: Resultados obtidos da aplicacdo de bagging nos conjuntos de atributos obtidos no
processo de selecdao

Classificador | flscore;,q | flscorepscia | f1score,cun | flscore,., frlrféfici);e I;Ieizzgz
kNN 0.6849 0.5945 0.5459 0 0.4563 For
Naive Bayes 0.3845 0.6711 0.3341 0.7705 0.5401 For
Floresta 0.7690 0.6738 0.1532 0 03990 | For
Aleatéria
SVM 0.7025 0.6352 0.0193 0.2125 0.3924 Gen
ANN 0.7917 0.6863 0.6667 0 0.5362 For
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Tal como aconteceu na classificacdo relativa ao conjunto de dados original, a aplicacdo de
Bagging produz um efeito de aumento da performance de classificagdo da classe Negativa, em
comparagdo com os resultados obtidos no final da selec@o de atributos com algoritmos genéticos,
para o classificador SVM. Este poderia ser um ponto a explorar na existéncia de um maior nimero

de amostras.

4.3.3 MetaCost

MetaCost € um algoritmo sensivel ao custo, que tem por objetivo penalizar classificagcdes
erradas com o custo definido. A atribui¢do de maiores pesos a classificacdo errada de instancias
de classes minoritdrias pode ser uma maneira de equilibrar o enviesamento existente nos modelos

derivados.

Tabela 4.12: Resultados obtidos pela aplicagdo de MetaCost no conjunto de atributos original

Classificador flscore,yu | flscore,uriai | flscorese | flscorenegaivo fllnSéCdOiz)"e
kNN 0.5097 0.4756 0.1450 0 0.2826
Naive Bayes 0.5366 0.6483 0.1680 0 0.4510
Floresta Aleatéria 0.3925 0.3889 0.1143 0.0133 0.2273
SVM 0.4591 0 0 0.0800 0.1348
ANN 0.6236 0.5740 0.2727 0 0.3676

De uma forma geral, os resultados foram piores do que aqueles verificados para o conjunto
de dados original. A degradacdo estard provavelmente relacionada com a tendéncia introduzida
pelo algoritmo MetaCost para classificar mais dados como pertencentes as classes minoritarias,
na maior parte das vezes erradamente. Verificou-se uma melhoria razodvel de performance Naive
Bayes. No entanto, essa melhoria ndo aconteceu de forma desejada, isto €, através do acerto de

classificacdo de instincias das classes minoritérias.

Tabela 4.13: Resultados da aplicacdo de MetaCost nos conjuntos de atributos obtidos no processo
de selecao

Classificador | flscore;,q | flscorepscia | f15core,cur | flscore,., flllféfi(i)ze gﬁzzgz
kNN 0.6478 0.4910 0.5121 0 0.4127 For
Naive Bayes 0.3503 0.6120 0.2609 0.7705 0.4984 For
Floresta 0.6413 0.5168 0.2600 0.0178 0.3590 For
Aleatoria
SVM 0.5085 0 0 0.0861 0.1487 Gen
ANN 0.7273 0.3334 0.3200 0.0571 0.3595 For

Como tinha acontecido no caso do conjunto de dados original, a performance foi pior por

comparagio com a classificacdo com a selecdo de atributos.

42



4.3.4 Stacking

Resultados e discussao

Stacking é um método ensemble que utiliza classificadores de base cujas previsdes efetuadas

sdo fornecidas, como conjunto de dados de treino, a um classificador agregador, sendo esse modelo

treinado com essas previsdes em vez do conjunto de atributos fornecido aos classificadores de base.

Tabela 4.14: Resultados obtidos com a aplicacio de Stacking no conjunto de dados original

Classificador | flscore,yu | flscore,uciar | fl1score,cur, | flscore,. frllfé(il?ze
KNN 0.6774 0.6469 0.1250 0 0.3623
Naive 0.5893 0.6919 0.4761 0 0.4393
Bayes
Floresta 0.5659 0.5683 0.1111 0 0.3133

Aleatoéria

Naive Bayes, como classificador agregador, apresenta uma performance melhor do que nas
restantes experiéncias com o conjunto de dados original, a excecdo de MetaCost. Para os outros
dois classificadores, a sua performance como agregador foi, no geral, similar aquela apresentada

nas outras experiéncias com o conjunto de dados original.

Tabela 4.15: Resultados obtidos apds selecdo sequencial de atributos numa classificagdo com
Stacking

. 1score N°
Classificador | flscore,u | flscorepuciai | flscorener, | flscore,,, fmé dio atributos
KNN 0.5740 0.5727 0 0.6537 0.4501 14
Naive 0.3766 0.5625 0.2500 1 0.5473 10
Bayes
Floresta 0.6580 0.6061 03333 0.1819 0.4448 14
Aleatoéria

Relativamente aos resultados obtidos através de sele¢do de atributos, verificamos que, de uma
maneira geral, estdo ao nivel daqueles obtidos com o processo de selecdo de atributos para os
outros classificadores. A grande diferenca observou-se nos resultados da classe Negativa, onde
kNN e Naive Bayes obtiveram muito bons resultados, sendo que podemos estar na presenca de
overfitting. A obtencdo de mais dados para derivacdo de modelos pode ajudar a perceber se foi
esse o caso. No entanto, as performances de classificacdo das restantes classes ndo obtiveram esse

nivel.

4.4 Programacao Loégica Indutiva

A Programacdo Légica Indutiva permite a pesquisa e selec@o de hipdteses capazes de explicar
os exemplos positivos e negativos segundo uma base de conhecimento. Apresentamos as regras
obtidas nas experimentacdes realizadas, bem como os resultados relativos a exatiddo, fI-score e

AUC para cada uma das 3 validacdes efetuadas.
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4.4.1 Total e Parcial vs Neutra e Negativa

As regras obtidas foram as seguintes, para cada um dos conjuntos de validacdo.

Validacao 1

1. SUV 6rgio de referéncia < 31.31, Gray level co-occurrence matrix 18 < 1.358

2. Gray level co-occurrence matrix 19 < -0.272, Gray level co-occurrence matrix 18 < 1.358,

Gray level co-occurrence matrix 18 > 0.835

Validacao 2

1. SUV Lesao < 31.41, Gray level co-occurrence matrix 18 < 1.358,

2. SUV Lesao < 31.41, Filtros de Gabor 2 < 0.39,

3. Filtros de Gabor 44 < 0.127, Gray level co-occurrence matrix 18 < 1.358, Gray level co-

occurrence matrix 18 > 0.867

Validacao 3

1. SUV Lesao < 31.41, Gray level co-occurrence matrix 18 < 1.453,

2. Gray level co-occurrence matrix 19 < -0.401, Filtros de Gabor 24 < 0.158

3. Filtros de Gabor 46 < 0.144, Gray level co-occurrence matrix 18 < 1.453, Gray level co-

occurrence matrix 18 > 0.867

Tabela 4.16: Resultados obtidos com ILP, onde as classes Total e Parcial constituiram o conjunto
de exemplos positivos e as restantes classes o conjunto de exemplos negativos

Exatidao | FI-score | AUC
Validacao 1 | 0.8182 0.9000 | 0.4737
Validacdo 2 | 0.9091 0.95 0.6667
Validacao 3 | 0.8947 0.9444 0.5
Média 0.8740 0.9315 | 0.5468

Nos resultados obtidos pode-se verificar uma diferenca acentuada entre os valores de AUC e
exatiddo e fI-score. Tendo em conta que o calculo destas dltimas métricas ndo diferencia instancias
positivas de instincias negativas, - enquanto na AUC isso acontece - os seus valores elevados
podem dever-se apenas a um elevado nimero de previsdes corretas de exemplos positivos. Este

problema pode estar a ser causado pela diferenca no nimero de exemplos positivos - 55 exemplos

- € negativos - 8 exemplos.
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4.4.2 Total vs Restantes

As regras obtidas foram as seguintes, para cada um dos conjuntos de validacdo.

Validacao 1

1. SUV é6rgio de referéncia < 11.1

Validacao 2

1. Filtros de Gabor 44 < 0.101, Filtros de Gabor 2 <0.254, Filtros de Gabor 2 > 0.072,

2. Gray level co-occurrence matrix 18 < 0.901, SUV o6rgao referéncia < 4.83, SUV 6rgio

referéncia > 2.51

3. SUV érgio referéncia < 4.83, Filtros de Gabor 44 < =0.121

4. Gray level co-occurrence matrix 18 < 0.989, SUV lesdo > 14.95

5. Gray level co-occurrence matrix 18 > 0.901, Filtros de Gabor 38 < 0.261, GFB38 > 0.103

Validacio 3

1. SUV ()rgﬁo de Referéncia < 3.69, Filtros de Gabor 38 < 0.261, Filtros de Gabor 38 > 0.064

2. SUV ()rgﬁo de Referéncia < 4.83, Filtros de Gabor 10 > 0.062

3. SUV ()rgﬁo de Referéncia < 2.72, Filtros de Gabor 38 < 0.186

4. SUV C)rgﬁo de Referéncia < 23.38, Wavelets 27 < 93.014, Wavelets 27 > 88.547

5. SUV C)rgﬁo de Referéncia < 3.95, SUV lesao > 11.06

Tabela 4.17: Resultados obtidos com ILP, onde a classe Total constituiu o conjunto de exemplos
positivos e as restantes classes o conjunto de exemplos negativos

Exatidao | F1-score | AUC
Validacao 1 | 0.6818 0.7200 | 0.7000
Validacao 2 | 0.6364 0.6000 | 0.6333
Validacao 3 | 0.7368 0.7368 | 0.7557
Média 0.6850 0.6856 | 0.6963

No que diz respeito aos resultados obtidos, ndo se verificam resultados globais tdo promis-
sores ao nivel da exatiddo e fI-score como na experi€ncia anterior. No entanto, os resultados da
AUC foram melhores, o que pode indicar uma melhoria na previsao de exemplos negativos. Esta
melhoria faz sentido, pelo maior equilibrio entre o nimero de exemplos positivos (28) e o nimero

de exemplos negativos (35), o que pode ter levado a uma maior capacidade de prever corretamente

exemplos negativos.
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4.4.3 Total vs Neutra e Negativa

As regras obtidas foram as seguintes, para cada um dos conjuntos de validacdo.

Validacao 1

1. SUV Lesdo < 24.6, SUV Orgﬁo de Referéncia < 34.95
Validacdo 2

1. SUV Orgio de Referéncia < 11.1

Validacao 3

1. SUV Orgio de Referéncia < 23.8

Tabela 4.18: Resultados obtidos com ILP, onde as classe Total e Parcial constituiu o conjunto de
exemplos positivos e as classes Neutra e Negativa o conjunto de exemplos negativos

Exatidao | FI-score | AUC
Validacdo 1 1 1 1
Validacdao 2 | 0.9231 0.9474 | 0.9500
Validacao 3 | 0.8000 0.8889 | 0.5000
Média 0.9077 0.9454 | 0.8167

Os resultados obtidos indicam que as regras das hip6teses construidas nas validagdes 1 e 2 per-
mitem distinguir com muito boa precisdo os exemplos de melhoria total do paciente e os exemplos
onde ndo houve evolugdo ou a evolucdo foi negativa. Ainda assim, na validacdo 3 verificou-se
que apesar das previsdes terem sido, globalmente, corretas, o valor de AUC leva a crer que os
resultados ndo foram tdo promissores ao nivel dos exemplos negativos.

4.4.4 Total vs Parcial

As regras obtidas foram as seguintes, para cada um dos conjuntos de validacdo.

Validacao 1

1. SUV Orgﬁo de Referéncia < 4.83, Wavelets 27 < 95.148

2. Filtros de Gabor 5 < = 0.087, Wavelets 27 < 95.029, Wavelets 27 > 92.454

3. SUV Orgﬁo de Referéncia < 4.83, Gray level co-occurrence matrix 18 < 0.901

Validacao 2

1. SUV C)rgﬁo de Referéncia < 3,96, Filtros de Gabor 38 < (0.186, Filtros de Gabor 38 > 0.064

2. Filtros de Gabor 38 < 0.186, SUV Orgéio de Referéncia < 3.1, SUV Orgﬁo de Referéncia
> 1.63
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SUV Orgﬁo de Referéncia < 4.83, SUV ()rgﬁo de Referéncia > 1.63

Validacdo 3

1.

2.

Gray level co-occurrence matrix 18 < 0.886, SUV Orgﬁo de Referéncia < 11.1

Gray level co-occurrence matrix 18 < 0.901, SUV ()rgﬁo de Referéncia < 11.1, SUV C)rgﬁo
de Referéncia > 2.51

SUV Orgﬁo de Referéncia < 2.82, Filtros de Gabor 38 < (0.186, Filtros de Gabor 38 > 0.064

SUV Orgﬁo de Referéncia < 2.72, Filtros de Gabor 44 < 0.121

. Filtros de Gabor 2 > 0.157, SUV Lesao <2291, SUV Lesao > 10.17

Gray level co-occurrence matrix 18 < 0.989, Gray level co-occurrence matrix 19 < -0.447

Tabela 4.19: Resultados obtidos com ILP, onde as classe Total constituiu o conjunto de exemplos
positivos e a classe Parcial o conjunto de exemplos negativos

Exatidao | FI-score | AUC
Validacao 1 | 0.7368 0.7826 | 0.7278
Validacao 2 | 0.7895 0.8182 | 0.7833
Validacao 3 | 0.8235 0.8421 | 0.8333
Média 0.7833 0.8140 | 0.7815

Talvez devido ao equilibrio existente entre o nimero de exemplos das duas classes, os resulta-

dos acabaram por ser mais consistentes entre as 3 validacdes. Assim sendo, podemos estar perante

uma hipétese capaz de distinguir, com boa precisdo, o tipo de evolucdo positiva que ocorreu em

pacientes que apresentaram melhorias.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste projeto foram exploradas abordagens para previsdo eficaz da evolugcdo da doenga on-
coldgica apds a administracdo de um determinado tratamento, tendo como base imagens PET e
informac@o clinica dos pacientes. A motivagcdo para o desenvolvimento deste tipo de abordagens
prende-se com a necessidade de lidar com o ruido inerente as imagens médicas e com a capaci-
dade de poder auxiliar a tomada de decisdo médica, nomeadamente no tratamento a administrar
aos pacientes oncoldgicos.

A andlise da imagem foi feita através da extragcdo de caracteristicas de descritores de imagem,
computados sobre as lesdes ja devidamente segmentadas.

A fase de experimentacdo envolveu a utilizacdo de diferentes tipos de técnicas de Machine
Learning, destinadas as tarefas de previsao e classificacdo. Estas técnicas foram alvo de processos
de otimizacdo de parametros e foram também selecionados os atributos que apresentavam melhor
performance para cada classificador. Alternativamente, devido ao problema existente com a distri-
buicao irregular das instancias pelas diferentes classes, foram utilizados métodos ensemble e um
algoritmo sensivel ao custo de forma a combater esse problema.

Os melhores resultados apontam para f1-score de 0.3745, 0.7135, 0.4143 e 0.7705 para cada
um dos resultados previstos de tratamento. No que diz respeito a utilizacdo de ILP para a obtencdo
de regras de associagdo, os resultados foram bastantes promissores, particularmente no que diz

respeito a distingdo dos exemplos de melhoria Total e Parcial, onde foi obtida uma AUC de 0.7815.

5.1 Satisfacao dos Objetivos

O trabalho desenvolvido ndo permitiu a obten¢@o de resultados positivos na generalidade das
experimentacdes efetuadas. O desequilibrio entre o nimero de instancias das classes, combinado
com o ndmero reduzido de instancias do conjunto de dados, podem ter impedido a obtencdo de
bons resultados, especialmente no que concerne as classes minoritarias. Ainda assim, foram ob-
tidos resultados bastante promissores no que diz respeito a utiliza¢do de um sistema ILP para a

obtencdo de regras de associacdo para classificacdo dos exemplos.
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Conclusoes e Trabalho Futuro

Destaca-se também o facto de se ter desenvolvido uma abordagem que pode constituir um

ponto de partida para a andlise e classificagdo de imagens PET e dados clinicos reais.

5.2 'Trabalho Futuro

O seguimento da linha de desenvolvimento deste projeto teria sempre de passar pela obtengao
de informacdo relativa a novos pacientes, para melhorar os resultados obtidos e aferir os efeitos
dos problemas relacionados com o conjunto de dados na performance das tarefas de previsao e
classificacdo. A obtencdo de mais amostras pode também permitir validar os resultados positivos
obtidos com ILP e testar a construcdo de hipdteses para todas as restantes classes, numa estratégia

de uma classe contra as restantes.
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Anexo A
Parametrizacao dos classificadores

Neste anexo € disponibilizada a parametrizacdo dos algoritmos de classificacdo utilizados com
maior detalhe, de forma a permitir a replicacdo da experimentagdo efetuada no projeto. Para
além dos parametros utilizados, os pardmetros restantes t€m os valores por defeito do software

Rapidminer. A tabela A.1 contém essa informacao detalhada.

Tabela A.1: Parametros utilizados nos algoritmos de classificacio

Classificador Parametro Valor
k 3
NN weighted vote ' false
mesaure types Mixed Measure
mixed mesaure | Mixed Euclidean Distance
Naive Bayes laplace correction true
n° of trees 2
criterion information_gain
maximal depth 100
runin true
Flore/st'a C(I))nﬁdengce 0.25
Aleatdria -
prepruning true
minimal gain 0.1
min leaf size 2
voting strategy confidence vote
type C-SVC
kernel sigmoid
SVM(LibSVM) gamma 0.0
C 24.0
epsilon 0.001
hidden layers 1
ANN training cycles 500
momentum 0.3
error epsilon 0.00001
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