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Introducao



Introducao

Inteligéncia Artificial e cancer.
Glioblastoma Multiforme (GBM).

Estado de metilagao.

e Exame de ressondncia magnética.

Redes neurais.



Propor uma abordagem fazendo uso de Redes Neurais para a
identificagdo do estado de metilagdo, a partir de imagens de ressonancia
magnética, em pacientes com Glioblastomas Multiformes (GBM).



Contribuicoes Esperadas

e Proposicdo de arquitetura de aprendizado de maquina profundo
baseada em mecanismos de atencdo para predicdo do estado de
metilagdo em diferentes conjuntos de imagens.

e Proposicdo de técnicas de aumentacdo de imagens para melhorar o
desempenho do método preditivo proposto.



Questoes de Pesquisa

1. Os resultados obtidos sdo comparaveis aos trabalhos correlatos
recentemente publicados?

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

3. O tempo de processamento perante uma nova imagem é adequado
para aplicacdes no mundo real?

4. O modelo criado possui explicabilidade e satisfaz especificamente as

necessidades desse tipo de modelo na Medicina?

5. H& diferenca de desempenho entre redes neurais convolucionais
tradicionais e aquelas baseadas em atenc3o para este problema?



Conceitos



Redes Neurais Convolucionais

e Implementacdo de diversas camadas.
e Camadas de convolu¢do, camadas de pooling e camadas totalmente
conectadas.

e Redes neurais baseadas em mecanismo de atencdo.



Redes Neurais Convolucionais

Completamente

Entrada Convolugéo Pooling Convolugéo Pooling conectada

.
Extragéo de Features Classificagao

Figura 2: Estrutura em camadas de uma Rede Neural Convolucional [1].
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cia de Aprendizado

Utilizacdo do conhecimento adquirido por uma rede neural

previamente treinada.

Ajustes nos pesos e parametros.

Fine-Tuning.

Reduc¢do do tempo de treinamento.

Aproveitamento de padrdes identificados previamente.
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e Padronizagdo internacional para imagens médicas.

e Padrdes de impressao, armazenamento, transmissao e tratamento.

e Utilizado na radiologia, cardiologia e radioterapia.
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Estado de Metilacao

A metilacio do DNA é um processo epigenético.

Relagao com a evolugdo de um céncer.

e Biomarcador para o diagndstico e progndstico do cancer.

Auxiliar na determinagdo da abordagem terapéutica.

13



Trabalhos Relacionados
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Cancer e Aprendizado de Maquina

Wang (2022) [2]:
e Uso de CNN.
e Falta de padronizagdo na aquisicdo de imagens.

Dildar et al. (2021) [3]:

e Melhores resultados com CNN.
Bai et al. (2021) [4]:

e Consideracao do histérico médico do paciente.
Lopez et al. (2022) [5]:

e Uso de Aprendizado de Maquina para progndstico, diagndstico,

prevencao e terapia.
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Classificacao de Estado de Metilacao

e Han et al. (2018) [6]:

e Uso de Rede Neural Convolucional Recorrente (CRNN).

e 62,0% de acurdcia na base de dados TCIA e TCGA-GBM.
e Le et al. (2020) [7]:

e Mutagdo no gene IDH1.

e Uso de XGBoost.

e 88,7% de acurdria na base de dados BraTS.
e Do et al. (2022) [8]:

e Algoritmo Genético associado com o XGBoost para selecdo de
features.
e 92,5% de acurdria na base de dados TCIA e TCGA-GBM.

e Minh et al. (2023) [9]:

e Incorporacdo de caracteristicas radidmicas no treinamento.
e 80,0% de acurdria na base de dados TCIA e TCGA-GBM.
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Materiais e Métodos
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Metodologia

Geragao de Dados Sintéticos Pré-Processamento

Dados
aumentados
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Figura 3: Principais etapas que compdem a metodologia do projeto.
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Metodologia

e Selecdo do Conjunto de Dados e dos Atributos:
o Areas de interesse.

e Separacio do Conjunto de Dados:
e K-Fold Cross-Validation.

e Geracdo de Dados Sintéticos:

e Transformacdes de Imagens.
e Aplicacdo de Variational Autoencoder.
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Metodologia

e Pré-Processamento:

e Etapas de tratamento de imagens.
e Conversdo de formato.

e Treinamento e Validagdo.

e CNN e Mecanismo de Ateng3o.
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Base de Dados

The Cancer Imaging Archive (TCIA) [10] e The Cancer Genome
Atlas Glioblastoma Multiforme Collection (TCGA-GBM) [11].

Brain Tumor Segmentation (BraTS) [12, 13].
Formato DICOM.

e Cerca de 155 imagens por exame, representadas por matrizes de
240x 240 pixels.
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Base de Dados

Figura 4: Imagens obtidas com exame de ressonancia magnética.
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Métricas de Avaliacao

e Acuricia.
Sensibilidade.
Especificidade.
o [
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Acuracia

VP 4+ VN
Acuricia = PiiN (1)

1
Acurdcia Balanceada = 5 X < + —
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Sensibilidade e Especificidade

- VP
Sensibilidade = VP L EN (3)

VN

Especificidade = VN £ FP
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VP

Precisdo = VP + FP (5)
VP

Revocagﬁo = m (6)

Precisdo x Revocacdo
F1=2x 7
! Precisdo + Revocacao (7)
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Recursos Computacionais

e Bibliotecas
e NumPy
e scikit-learn
e TensorFlow
e Pandas
e Matplotlib

27



Plano de Trabalho
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Atividades

Atividades ‘ Lifanic [ 2alang |

Etapa 1 - Preparacao

Estudo bibliogréfico ° ° ° o ° o ° o

Sele¢do de dados ° . °

Pré-processamento ° . °

Etapa 2 - Rede Neural

Construgdo da rede ° ° ° .

Realizacdo de testes ° . °
Comparagdo dos resultados ° .

Etapa 3 - Conclusdo

Publicagdo dos resultados °
Escrita da dissertacdo ° . ° .
Defesa da dissertagdo °

Tabela 2: Cronograma de atividades dividido em bimestres.

1. Estudo e aprofundamento de conhecimento técnico.
2. Selecdo da base de dados a ser utilizada.

3. Pré-processamento e tratamento dos dados.
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Atividades

Atividades ‘ Lifanic [ 2alang |

Etapa 1 - Preparacao

Estudo bibliogréfico ° ° ° o ° o ° o

Sele¢do de dados ° . °

Pré-processamento ° . °

Etapa 2 - Rede Neural

Construgdo da rede ° ° ° .

Realizacdo de testes ° . °
Comparagdo dos resultados ° .

Etapa 3 - Conclusdo

Publicagdo dos resultados °
Escrita da dissertacdo ° . ° .
Defesa da dissertagdo °

Tabela 2: Cronograma de atividades dividido em bimestres.

4. Construcgao e refinamento da rede neural.
5. Realizacdo de testes e andlise dos resultados.

6. Comparacio dos resultados obtidos.
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Atividades

Atividades ‘ Lifanic [ 2alang |

Etapa 1 - Preparacao

Estudo bibliogréfico ° ° ° o ° o ° o

Sele¢do de dados ° . °

Pré-processamento ° . °

Etapa 2 - Rede Neural

Construgdo da rede ° ° ° .

Realizacdo de testes ° . °
Comparagdo dos resultados ° .

Etapa 3 - Conclusdo

Publicagdo dos resultados °
Escrita da dissertacdo ° . ° .
Defesa da dissertagdo °

Tabela 2: Cronograma de atividades dividido em bimestres.

8. Documentacdo e publicacdo dos resultados.
9. Escrita da dissertacdo de mestrado.

10. Apresentacdo da dissertacdo de mestrado.
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