UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
INSTITUTO DE COMPUTACAO

Exame de Qualificacao de Mestrado

2023

PREDIQAO DO ESTADO DE METILAQAO EM PACIENTES COM
GLIOBLASTOMA MULTIFORME UTILIZANDO APRENDIZADO DE MAQUINA

Candidata: Giulia Silva Fazzi
Orientador: Prof. Dr. Zanoni Dias

Coorientador: Prof. Dr. Hélio Pedrini



Sumario

(1 Introducao|

(1.1 Caracterizacao do Problemal . . . . . . ... . .. ... ... ... ... ...
(1.2 Objetivos| . . . . . . . . .
(1.3 Contribuicoes Esperadas| . . . . . . . . . ... ... ... .. L.
(1.4 Questoes de Pesquisal . . . . . . . . . . ...
(1.5 Organizacao do Texto| . . . . . . . . . . . .. ... ... . ... ...,

2 Revisao Bibliografical
2.1 Fundamentacao Teoérical . . . . . . . . . . . . ... ... ...

2.1.1 Redes Neurais Convolucionaisl . . . . . ... ... .. ... ... ...

2.2 Trabalhos Correlatod . . . . . . . . .. ... ...
[2.2.1 Identificacao de Céncer|. . . . . . . . . . . ... ...
[2.2.2  Classificacao de Estado de Metilacaol . . . . . . . ... ... ... ..

B ™ e Métodos
[3.1 Metodologial . . . . . . ...
[3.1.1  Selecao do Conjunto de Dados e dos Atributos| . . . . . . . . . .. ..

[3.1.2  Separacao do Conjunto de Dados| . . . . . . . . . ... ... ... ..

[3.1.3 Geracao de Dados Smtéticos| . . . . . . . ...

I;i,1,4 I If}—I IQSZQSSZ!II],QIHQI ............................

[3.3.3  Especificidade| . . . . ..o o
B34 Medida FTl. . . . . . . .. .

[4 Plano de Trabalho e Cronograma de Execucao|

= = = N AL B TN W W NN —

© © © o«

e e e e e e
NNDNDNRFR P~ OO O

—
w



15

11



Resumo

O uso de Aprendizado de Maquina tem mudado o cenario de diagnostico, prognostico e trata-
mento de diferentes tipos de cancer. Por meio da utilizacao de grandes conjuntos de imagens
médicas, como Raio-X e Ressonancia Magnética, algoritmos podem identificar caracteristi-
cas sutis e complexas demais para a percepcao humana. Neste projeto, propoe-se o uso de
redes neurais para a identificacdo do estado de metilacao em pacientes com Glioblastoma
Multiforme (GBM), um tumor cerebral maligno, podendo ser esse estado classificado como
metilado ou nao-metilado. Porém, um grande desafio é o baixo ntimero de dados disponiveis,
bem como a forma em que estao disponibilizados. Para contornar esse problema, seré essen-
cial a geragao de novos dados e uma escolha criteriosa da abordagem a ser empregada para a
selecao das imagens, uma vez que elas sao disponibilizadas incluindo regioes nao necessaria-
mente afetadas pelo tumor. Para a implementacao do classificador, havera comparacao entre
o desempenho de redes neurais convolucionais tradicionais (CNN) e redes neurais baseadas
em atencao, selecionando, a partir disso, aquela que apresentar melhor desempenho. Serao
utilizadas como métricas de avaliacao a acuracia balanceada, especificidade, sensibilidade e
medida F1. Espera-se que, obtendo sucesso nos objetivos desejados, seja possivel avancar
ainda mais os resultados nessa etapa do diagnostico, buscando uma alternativa menos inva-
siva para avaliacao dos tratamentos necessarios nos pacientes que sofrem dessa enfermidade.



Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho investigara o uso de Inteligéncia Artificial para a identificacao do estado
de metilagao de Glioblastomas Multiformes (GBM), tumor maligno mais comum no cérebro
(cerca de 14,5% de todos os tumores no sistema nervoso e 48,6% dos malignos) [12], por
meio de imagens retiradas dos bancos de dados TCIA [7] e TGCA-GBM |28]. Esse tumor é
um tipo de glioma, ou seja, um tumor que ocorre apenas no sistema nervoso e tem origem
de células tronco neurogliais ou de células progenitoras [3]. O estado de metilagdo em um
paciente com GBM pode ser definido como metilado ou nao-metilado, considerados como
positivos ou negativos, respectivamente, para esta pesquisa.

O exame utilizado para a producao dessas imagens é a ressonancia magnética, que vem
se demonstrando o principal método para a coleta das informacoes necessarias. Além dos
ganhos ja existentes na automatizacao da analise de imagens — observadas em diversos
exames para as mais variadas enfermidades —, no caso da identificacao do grau de metilacao
de Glioblastomas Multiformes existem vantagens especificamente relevantes. Isso se da pelo
fato de que essa tarefa envolve a realizacao de uma biopsia, a fim de determinar com maior
exatidao os proximos passos no tratamento. Contudo, por tratar-se de um tumor no cérebro,
o procedimento é profundamente invasivo e com riscos reais de gerar danos ao paciente.

Logo, a possibilidade de diminuir a necessidade de biopsias para determinar o estado de
metilacdo é por si s6 desejavel e gera efeitos diretos na qualidade de vida dos pacientes. E
nitido o aumento brutal da importancia da Inteligéncia Artificial nos mais variados campos
de pesquisa, o que se expressa de forma aguda na pesquisa médica e oncologica, apesar
dos tumores no sistema nervoso ocuparem apenas 2,6% das pesquisas [21]. Apresenta-se a
olhos nus também a crescente importancia do Aprendizado Profundo (ou Deep Learning),
especialmente a partir de 2014, ganhando espaco nas pesquisas relacionadas a analise de
imagens em gliomas |20].

Neste capitulo, sera descrito o problema abordado neste projeto, bem como objetivos e
contribuigoes esperadas, questoes de pesquisa e organizacao textual apresentada.

1.1 Caracterizacao do Problema

A relevancia em diminuir a ocorréncia de biopsias esta atrelada aos riscos associados a ela:
a disseminacao de células cancerigenas, a dificuldade de dissecagao (aumentando os riscos de



danos colaterais) e a invasibilidade do procedimento, além do risco de alteragdes no tecido
tumoral comprometerem a analise. Desta forma, qualquer método que se prove eficiente e
permita a diminui¢ao das bidpsias é extremamente importante.

Neste contexto, as imagens de ressonancia magnética sao muito promissoras. A resso-
nancia magnética € um procedimento de imagem médica que emprega campos magnéticos e
ondas de radio para criar imagens altamente detalhadas do interior do corpo humano. Os
atomos de hidrogénio no corpo do paciente respondem a esses campos, emitindo sinais de
radio captados pelo equipamento. A partir desses sinais, sao geradas imagens nitidas e de-
talhadas dos tecidos, 6rgaos e estruturas internas, fornecendo informagoes minuciosas sobre
a anatomia |30]. A ressonancia magnética é amplamente utilizada para diagnosticar uma
variedade de condigoes médicas, oferecendo uma abordagem nao invasiva e rica em detalhes
que auxilia médicos e especialistas na identificagao de doencas e definicao de tratamentos
apropriados.

O principal problema da pesquisa ¢ a criagao e treinamento de uma rede neural que possa
aumentar a qualidade dos resultados ja obtidos em pesquisas prévias, as quais apontaram um
caminho promissor. Contudo, é necessario cuidado na definicao da abordagem a ser adotada,
uma vez que sao diversos os caminhos possiveis.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa é propor uma abordagem fazendo uso de Redes Neurais para
a identificacao do estado de metilagao, a partir de imagens de ressonancia magnética, em
pacientes com Glioblastomas Multiformes. Para tal, os seguintes objetivos especificos devem
ser alcangados:

e Compreender o estado da arte da classificacao de imagens;

e Aplicar os conceitos detalhados neste projeto para a criacdo de um modelo de rede
neural com capacidade de indicar o estado de metilagao em pacientes com GBM por
meio de imagens de ressonancia magnética;

e Testar modelos considerando bases de dados distintas;
e Avaliar e comparar o método proposto com abordagens desenvolvidas previamente;

e Publicar os resultados obtidos.

1.3 Contribuicoes Esperadas

e Proposicao de arquitetura de aprendizado de méquina profundo baseada em meca-
nismos de atencao para predicao do estado de metilacdo em diferentes conjuntos de
imagens;

e Proposicao de técnicas de aumentacao de imagens para melhorar o desempenho do
método preditivo proposto.



1.4 Questoes de Pesquisa
As seguintes questoes de pesquisa serao norteadoras do trabalho:

e Os resultados obtidos sao comparaveis aos trabalhos correlatos recentemente publica-
dos?

e Qual o impacto do uso de redes pré-treinadas no resultado final a partir das métricas
escolhidas?

e O tempo de processamento perante uma nova imagem é satisfatorio em comparacao as
aplicagoes no mundo real?

e O modelo criado possui explicabilidade e satisfaz especificamente as necessidades desse
tipo de modelo na Medicina?

e Ha diferenca de desempenho entre redes neurais convolucionais tradicionais e aquelas
baseadas em atencao para este problema?

1.5 Organizacao do Texto

O Capitulo[2 fornece a descri¢ao de conceitos imprescindiveis para a compreensao da pesquisa
proposta e técnicas utilizadas, bem como uma revisao bibliografica inicial. O Capitulo
explicita a metodologia proposta, desde a fase de selecao de amostras até a validagao do
modelo, e ainda descreve as métricas de avaliagao escolhidas e as bases de dados. O Capitulo
apresenta um cronograma para a execugao de tarefas referentes ao estudo.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo, encontram-se diversos conceitos, abordagens e técnicas tteis para a resolu-
¢ao proposta do problema em questdo, abordando topicos de Aprendizado Profundo (Deep
Learning) e Medicina.

2.1 Fundamentacao Teoérica

Os topicos abordados nesta se¢ao sao importantes para a compreensao do projeto como um
todo.

2.1.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao algoritmos de Aprendizado Profundo capazes
de atribuir pesos aos diferentes aspectos de um dado de entrada e, a partir disso, desempenhar
tarefas de classificagao ou reconhecimento. CNN é um modelo consideravelmente robusto,
pois é invariante a translagao, escala e distorgao [1,|19]. De modo amplo, as primeiras ca-
madas da rede reconhecem caracteristicas mais localizadas, enquanto as tltimas reconhecem
caracteristicas globais.

Elas sao formadas por camadas de convolugao (encarregadas da aplicacao de filtros), ca-
madas de pooling (para a redugao de dimensoes) e camadas totalmente conectadas (que orien-
tam a decis@o final de classifica¢ao) [16]. Com essa estrutura, representada na Figura as
redes neurais sao capazes de aprender o padrao de atributos mais relevantes para a resolucao
do problema.

As CNNs vém sendo amplamente empregadas para classificacao de imagens, rastreamento
de objetos, rotulagem de imagens ou cenas e reconhecimento de agoes, demonstrando capa-
cidade suficiente para lidar com diversos problemas de Visao Computacional.

Também hé versoes modificadas da Rede Neural Convolucional, com adicao de novas
caracteristicas e atributos, como por exemplo a ResNet [14], que faz uso dos residuos das
camadas anteriores para o aprendizado, acarretando em diminuicao de custos de treinamento.
Outro exemplo é a DenseNet [15], em que todas as camadas estao ligadas diretamente entre si,
proporcionando maior propagacao da informagcao. Ha ainda outras redes como CoAtNets [8|,



ViT [11] e FlexiViT [6], baseadas em mecanismo de atencao e transformers, que proporcionam
bons resultados para conjuntos de dados de tamanhos variados.

- . ~ . Completamente
Convolugio Pooling Convolugio Pooling conectada

Entrada

Extracio de Features Classificagdo

Figura 2.1: Estrutura em camadas de uma Rede Neural Convolucional [29].

2.1.2 Transferéncia de Aprendizado

A Transferéncia de Aprendizado (conhecida também como Transfer Learning) é uma técnica
que ganhou destaque no campo do aprendizado de maquina e na engenharia de redes neurais.
Essa abordagem envolve a utilizagao do conhecimento adquirido por uma rede neural que foi
previamente treinada para uma tarefa especifica, a fim de treinar outra rede neural destinada
a uma tarefa diferente. Basicamente, os ajustes sao feitos nos pesos e parametros da rede
original para que se adaptem a nova tarefa [25].

Especialmente no &mbito do Aprendizado Profundo, a Transferéncia de Aprendizado de-
sempenha um papel crucial, buscando aprimorar nao apenas o desempenho do novo modelo,
mas também reduzir o tempo necessario para o processo de treinamento. Ao aproveitar os
conhecimentos prévios e os padroes identificados pela rede de origem, a nova rede comeca
seu processo de treinamento ja com uma base soélida, o que pode resultar em uma melhor
compreensao dos dados e, potencialmente, em um processo de treinamento mais rapido.

2.1.3 DICOM

Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM) é uma padronizagao internaci-
onal para imagens médicas e demais informacoes relacionadas, auxiliando na comunicacao
entre equipamentos de diagnoéstico e entre instituicoes. Ela consiste nao apenas em um
formato especifico de arquivo, mas sim em diversos padroes de impressao, armazenamento,
transmissao e tratamento desses materiais.

Essa padronizagao esta implementada nos principais equipamentos de radiologia, cardio-
logia e radioterapia (como Raio-X e Ressonancia Magnética) [27].



2.1.4 Estado de Metilacao

A metilacao do DNA constitui um processo epigenético de grande relevancia, desempenhando
um papel de destaque na regulacao da expressao génica e no gerenciamento das operacoes
celulares. Esse processo envolve a adi¢ao de grupos metil & estrutura molecular do DNA.
Essas modificagoes podem resultar na supressao ou reducao da atividade de genes especificos,
influenciando, assim, a expressao génica [26]. Em determinados cenérios, a hipermetilagao,
caracterizada pelo aumento dos niveis de metilacao em regioes especificas do DNA, pode levar
a inativagao de genes supressores de tumores, os quais normalmente atuariam para conter o
crescimento celular descontrolado. Esse processo pode contribuir para a evolugao do cancer.

Devido a essa inibicao, torna-se possivel utilizar o estado de metilacao como um biomar-
cador para o diagnostico e prognostico do cancer. Perfis especificos de metilagago do DNA
podem estar associados a tipos particulares de cancer, estagios da doenga ou respostas ao
tratamento [32]. Isso pode viabilizar o desenvolvimento de testes diagnosticos mais precisos
e fornecer orientagao para determinar a abordagem terapéutica mais eficaz.

2.2 Trabalhos Correlatos

A seguir, serdao apresentadas as metodologias aplicadas em outros trabalhos para a identi-
ficacao de diferentes tipos de cancer, bem como a classificacao do estado de metilacao em
pacientes com Glioblastoma Multiforme (GBM) e fazendo uso dos bancos de imagens TCIA

e TCGA-GBM.

2.2.1 Identificacao de Cancer

No campo geral de aprendizado de méquina e o uso de imagens para a identificacao e tra-
tamento de cancer, existe uma ampla gama de estudos com bons resultados atingidos. Por
exemplo, foi realizada uma extensa analise de pesquisas publicadas na tltima década, focando
nas técnicas de aprendizagem profunda aplicadas & segmentacao, deteccao e classificagao de
nodulos pulmonares em imagens médicas [31]. As conclusoes indicam que sistemas de ima-
gens pulmonares baseados em aprendizagem profunda, incluindo técnicas como CNN, Faster
R-CNN, Mask R-CNN e U-Net, tém demonstrado eficiéncia e desempenho excepcionais em
comparagao com métodos tradicionais, como aprendizagem supervisionada e por reforco.
Entretanto, ainda hé desafios presentes, como a falta de padronizac¢ao em protocolos de aqui-
sicao de alguns tipos de imagens médicas e a necessidade de grandes conjuntos de dados.
Além disso, a interpretabilidade da aprendizagem profunda e a capacidade dos modelos de
serem robustos a variagoes nos dados sao questoes que necessitam de investigagoes mais
aprofundadas.

Ja Dildar et al. |9] abordaram, em 2021, varias técnicas de redes neurais para a detec-
¢ao e classificagao do cancer de pele, com foco em abordagens nao-invasivas. Para tal, é
necessario passar por passos como o pré-processamento das imagens, a segmentagao das le-
soes, a extracao e a classificacao das caracteristicas relevantes. Entre as técnicas discutidas,
incluiram-se as Redes Neurais Artificiais (ANNs), Redes Neurais Convolucionais (CNNs), K-
Vizinhos Mais Proximos (KNNs) e Rede de Fungao de Base Radial (RBFNs), cada uma com
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seus pros e contras. As CNNs se destacaram, mostrando-se mais eficazes na classificacao de
dados de imagem. A pesquisa atual concentra-se principalmente na classificacao de imagens
de lesoes, mas ha uma necessidade crescente de explorar a aplicacao de fotografias de corpo
inteiro para responder a perguntas mais gerais sobre sintomas de cancer de pele em qualquer
parte do corpo.

Em 2021, Bai et al. [4] discorreram sobre as diferengas na interpretagao das categorias
“benigno” e “maligno”, que nao é uma decisao simples, mas sim uma avaliagao que considera
o historico médico do paciente e a natureza dessas classificagoes. Embora os modelos de
aprendizado profundo tenham demonstrado desempenho quase equivalente ao humano na
deteccao de cancer de mama em mamografias digitais, a adaptacao bem-sucedida desses
modelos ao exame de Tomossintese da Mama Digital (DBT) requer abordagens especificas.
Nesse cenario, o principal desafio é determinar os métodos ideais de reconstrucao para a
interpretacao humana.

Um outro trabalho recente [22] enfatizou o valor da aplica¢ao de aprendizado de maquina
em varias areas ligadas ao cancer bucal, abrangendo prognostico, diagnoéstico, prevencao,
lesGes orais potencialmente malignas (pré-cancer) e terapia. No contexto do diagnostico e
prevengao clinicos, a Maquina de Vetores de Suporte (SVM) se destacou, enquanto ANN e
SVM mostraram desempenho solido para prognostico. Entretanto, a falta de dados também
¢ uma dificuldade nesse caso.

2.2.2 Classificagcao de Estado de Metilagao

Com foco em GBM, Han et al. [13] apresentaram, em 2017, uma proposta de uso de uma
Rede Neural Convolucional Recorrente (CRNN) bi-direcional, selecionando para treinamento
apenas as imagens correspondentes aos tumores contidos em até 10 fatias. Esse estudo fez
uso de dados obtidos no TCIA e TCGA-GBM, atingindo 67,0% de acuracia no conjunto de
validacao e 62,0% no conjunto de teste.

Ja em 2020, Le et al. [18] adotaram uma abordagem consideravelmente diferente na selegao
de amostras, filtrando apenas pacientes com informagoes referentes a mutacao no gene IDH1
— bastante comum em pacientes com GBM — e fazendo uso do framework XGBoost, que
possui grande capacidade em controle de overfitting, sendo essa uma vantagem importante
quando ha poucos dados disponibilizados. Com 9 biomarcadores utilizados no treinamento
(7 deles referentes a textura), eles obtiveram acurécia de 88,7%.

Uma implementagcao bastante distinta das demais foi publicada por Do et al. [10] em 2022,
empregando Algoritmo Genético para a resolucao do problema, associado com o XGBoost
para selecao de features, atingindo 92,5% de acuracia. Entretanto, apesar de um aparente
resultado promissor, é preciso destacar que apenas 26 amostras metiladas e 27 amostras nao
metiladas foram consideradas em todo o processo.

Ja em 2023, Minh et al. [24] demonstraram um ganho de performance perante a conduta
tradicional ao incorporar caracteristicas radidmicas no treinamento, atingindo 80,0% de acu-
racia. Ainda que nao seja a melhor métrica atingida até aqui, esse estudo pode indicar um
caminho promissor para a selecao de features.



Capitulo 3

Material e Métodos

Neste capitulo, sera descrita a proposta de metodologia para o desenvolvimento do projeto,
bem como as métricas para avaliacao de resultados e as bases de dados utilizadas.

3.1 Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia proposta para este projeto, bem como a descrigao de
cada etapa.

Pré-Processamento

Remogéo de frames Normalizagéo de
™ ruidosos dados

!

‘ CENEEDED ‘4—{ Realce de bordas ‘
formato

Dados

Treinamento e Validagédo

Y

Classificagdo do Estado Validagéo de
de Metilagéo Resultados

Figura 3.1: Diagrama com as principais etapas que compoem a metodologia do projeto.



3.1.1 Selecao do Conjunto de Dados e dos Atributos

Primeiramente, é necessario selecionar os conjuntos de dados, levando em consideracao a
quantidade e qualidade das amostras, bem como as informagoes necessarias para a imple-
mentagao do modelo.

Em se tratando de bases com grandes tamanhos (atingindo quase 80GB), um passo fun-
damental, antes mesmo de seguir adiante, é a selecao dos campos que serao descartados, com
o objetivo de diminuir o tempo de processamento e, a0 mesmo tempo, nao sobrecarregar a
rede neural com dados irrelevantes para a resolucao final. Como as amostras estao em um
formato padronizado dentro da realizacao de exames, hd uma série de informacgoes clinicas
sobre os pacientes vinculadas, podendo ou nao serem utilizadas como componentes da solugao
final.

A respeito do estado de metilacao, deve-se fazer a filtragem das areas de interesse de
analise, ja apontadas previamente na literatura como regioes de metilagao méxima, como
cg02941816, cq12434587 e ¢q12981137 |2].

3.1.2 Separacao do Conjunto de Dados

A separacao em conjuntos distintos de treinamento e validacao é essencial para tarefas de
Aprendizado de Maquina, evitando que o modelo seja validado por meio de dados previamente
conhecidos. Assim sendo, nao seria avaliada corretamente a capacidade da rede neural em
lidar com novidades, amostras inéditas. Durante o treinamento, sera utilizada a técnica de
validagao cruzada com k partigoes (k-fold cross-validation).

Além disso, um conjunto de exames serd previamente separado para teste, sendo usado
apenas para avaliar os melhores modelos desenvolvidos. Para todos os conjuntos previamente
mencionados devemos assegurar que exames referentes ao mesmo paciente nao sejam alocados
em conjuntos distintos.

3.1.3 Geragao de Dados Sintéticos

Como os conjuntos disponiveis nao possuem grande variedade de casos distintos, é preciso
realizar a aumentacgao dos dados, de forma a fornecer um conjunto maior para treinamento.
Uma vez que as imagens estao associadas com outros dados, nao é possivel modificar radi-
calmente o conjunto, pois assim poderia ocasionar perda de sentido nas informacoes.

Para este caso, é possivel gerar dados sintéticos a partir da rotacao e espelhamento das
imagens, permitindo que ocorra um aumento significativo na base. Eventualmente, ainda
hé a possibilidade da realizacao de recorte nas imagens, para identificagao de areas mais
significativas nas mesmas.

Outra possibilidade é o uso de Variational Autoencoder |17] para a adigdo de novas ima-
gens no conjunto de dados. Essa técnica é baseada em um codificador (que comprime e
codifica o dado) e um decodificador (que descompacta o dado ap6s o processo anterior), com
o objetivo de gerar novos dados semelhantes com os dados originais.



3.1.4 Pré-Processamento

Nesta etapa, sao retiradas as amostras que podem atrapalhar o treinamento do modelo ou
apenas nao impactam positivamente no resultado, consumindo recursos computacionais sem
necessidade. Alguns dos processos realizados nessa etapa envolvem a remocao de frames
ruidosos, normalizacao de dados e algoritmos de realce de bordas. Ainda, h& a necessidade
de conversao das imagens em formato DICOM para um outro formato mais simples, como
por exemplo o NIfTI, um formato para armazenamento de imagens neurolégicas obtidas por
meio de exames de ressonancia magnética.

3.1.5 Treinamento e Validagao

Na etapa de treinamento e validagao, os atributos da rede neural serao avaliados, buscando
encontrar parametros que otimizem o resultado. Também serao estudadas diferentes imple-
mentacoes de redes neurais, como por exemplo ResNet e DenseNet, visando a obtencao de
melhores resultados dentro do conjunto de dados em questao. Ainda, o aspecto de atencao
em redes neurais sera explorado, por meio de modelos como CoAtNets, ViT e FlexiViT, com
o intuito de avaliar uma melhora de desempenho ao concentrar os esforcos apenas em uma
fracao da imagem.

Para a validacao das métricas e comparacao com trabalhos correlatos, sera necessario o
calculo da acuracia balanceada referente a outros estudos, uma vez que os valores apresenta-
dos em grande parte deles corresponde a acuracia simples.

3.2 Bases de Dados

Para essa pesquisa, serao utilizadas inicialmente as principais bases de dados relacionadas a
Glioblastoma Multiforme: The Cancer Imaging Archive (TCIA) |7] e The Cancer Genome
Atlas Glioblastoma Multiforme Collection (TCGA-GBM) [28].

A TCIA é uma base de dados de imagens de ressonincia magnéticas, estruturadas em
formato DICOM e obtidas em hospitais localizados em diferentes regides dos Estados Unidos
e um instituto neurolégico italiano. Ao total, sdo mais de 480 mil imagens pertencentes a
exames de 262 pacientes. Ja a TCGA-GBM contém os dados de metilagao referentes ao
pacientes presentes na TCIA, totalizando 73GB de tamanho.

De maneira suplementar, considera-se o uso do conjunto de dados Brain Tumor Segmen-
tatio (BraTS), disponibilizado pela Radiological Society of North America (RSNA), por meio
de um desafio via Kaggle em 2020 [23] e 2021 [5]. As duas bases somam 8GB e 13GB de ar-
mazenamento, respectivamente. A versao do ano de 2020 conta com 369 amostras de exames
de ressonancia magnética, enquanto a versao de 2021 apresenta cerca 585 amostras, coletadas
em equipamentos e locais distintos, a fim de representar a variedade na obtencao desse tipo
de dado.

As bases mencionadas possuem cerca de 155 imagens por exame, representadas por ma-
trizes de 240x 240 pixels. Cada amostra possui quatro sequéncias, que representam diferentes
caracteristicas a partir do mesmo exame: FLAIR, Tlw, TIwCE e T2w. A Figura [3.2] repre-
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senta um caso em que o estado de metilagao do paciente é positivo. Ja a Figura indica
um caso de paciente com estado nao-metilado (negativo).

FLAIR Tlw T1wCE T2w

Figura 3.2: Imagens obtidas com exame de ressonancia magnética representando um caso
em que o estado de metila¢ao é positivo (metilado).

3.3 Meétricas de Avaliacao

As métricas quantitativas utilizadas para avaliagdo do desempenho do modelo proposto sao
descritas abaixo.

3.3.1 Acuracia

A acuracia é uma das métricas mais utilizadas em tarefas de classificagao. De forma simples,
essa métrica é basicamente o percentual de acertos obtidos. Assim, a acuracia é descrita
como o nimero total de acertos — a somatoria entre verdadeiros positivos (VP) e verdadeiros

negativos (VN) — dividido pelo nimero total de casos, como descrita pela Equagao .

. VP + VN
Acuracia = ————— (3.1)
P+ N

Entretanto, ¢ valido ressaltar que essa métrica pode nao ser adequada em conjuntos
nao-balanceados, uma vez que nao faz distincao de pesos entre as diferentes classes. Para

FLAIR Tlw T1wCE T2w

Figura 3.3: Imagens obtidas com exame de ressonancia magnética representando um caso
em que o estado de metila¢do é negativo (ndo-metilado).
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considerar o caso acima, pode-se utilizar a Acuracia Balanceada, descrita na Equagao [3.2]
considerando a existéncia de duas classes possiveis.

.1 (VP VN
Acuréacia = 3 X (? + T) (3.2)

3.3.2 Sensibilidade

A sensibilidade calcula a probabilidade de detec¢ao de resultados positivos nos casos em que
realmente sao positivos, sendo uma representacao melhor para a identificacao de uma doenca,
por exemplo, quando ela de fato existe na amostra. E obtida através da Equacao , que
considera os resultados verdadeiramente positivos (VP) e falsos negativos (FN).

VP
il __vP '
Sensibilidade VP TN (3.3)

3.3.3 Especificidade

A especificidade, ao contrario da sensibilidade, avalia a deteccao de resultados verdadeira-
mente negativos. HEssa é uma métrica amplamente avaliada em questoes médicas, em que
¢ de absoluta importancia que um paciente com alguma doenca nao seja classificado como
saudéavel e, dessa forma, nao receba o tratamento adequado. Ela é descrita pela Equagao [3.4]

VN

—_— 4
VN + FP (34)

Especificidade =

3.3.4 Medida F1

A medida F1 ¢ a média harmoénica entre precisao, calculada por meio da Equagao [3.5] e
sensibilidade (ou revocagao), ja previamente descrita na Equagao[3.3] Ela é uma boa métrica
para dados desbalanceados e é representada pela Equagao |3.6|

- VP
Precisao = VP + FP (3.5)

Fl— 9« Precisao x Revocacao

3.6
Precisao + Revocagao (36)

3.4 Recursos Computacionais

O desenvolvimento do modelo para este projeto sera feito em linguagem de programagao
Python, sendo uma linguagem bastante consolidada para o uso de bibliotecas para apren-
dizado de maquina, fungoes cientificas e numéricas e apresentacao de graficos. Algumas
bibliotecas que podem ser destacadas sao: NumPyE], scikit-learnﬂ TensorF 1ovﬂ Pandasﬁ] e
Matplotlibf]

Ihttps://www.numpy.org

’https://scikit-learn.org

3https://www.tensorflow.org

4https://pandas.pydata.org
Shttps://matplotlib.org
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Capitulo 4

Plano de Trabalho e Cronograma de
Execucao

O plano de trabalho é composto pelas seguintes atividades:

Estudo e aprofundamento de conhecimento técnico

Selegao da base de dados a ser utilizada

Pré-processamento e tratamento dos dados

Construcao da rede neural a ser utilizada

Refinamento da arquitetura do modelo

Realizacao de testes e analise dos resultados

Comparagcao dos resultados obtidos com trabalhos disponiveis na literatura

Documentagao e publicacao dos resultados

S N A o B

Escrita da dissertacao de mestrado

—_
e}

. Apresentacao da dissertacao de mestrado

O cronograma de execucao das atividades propostas divide-se em 3 etapas realizadas em
um prazo de 24 meses e ¢ apresentado na Tabela [4.1]

13



Atividades

Etapa 1 - Preparagao

Estudo bibliografico

Selecao de dados

Etapa 2 - Rede Neural

Construgao da rede

Realizacao de testes

Comparagao dos resultados

Etapa 3 - Conclusao

Publicagao dos resultados

Escrita da dissertagao

Defesa da dissertacao

Tabela 4.1: Cronograma de atividades dividido em bimestres.
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