RESSALVA

Atendendo solicitacao da
autora, o texto completo
desta dissertacao sera

disponibilizado somente a
partir de 08/01/2021.



AVA
AVAVAY  UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

u nesp ' 4{0LI0 DE MESQUITA FILHO”

Campus de Sao José do Rio Preto

Daniela Fernanda Taino

Um modelo baseado em algoritmo genético
para selecao de caracteristicas e
classificacao de padroes em 1imagens
médicas

Sao José do Rio Preto
2020



Daniela Fernanda Taino

Um modelo baseado em algoritmo genético
para selecao de caracteristicas e
classificacao de padroes em imagens
médicas

Dissertacao apresentada como parte dos requisitos
para obtencdo do titulo do Mestre em Ciéncia da
Computagdo, junto ao Programa de Pos-Graduacio
em Ciéncia da Computacdo, do Instituto de Bio-
ciéncias, Letras e Ciéncias Exatas da Universidade
Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”, Campus
de Sao José do Rio Preto.

Orientador:

Prof. Dr. Leandro Alves Neves

Sao José do Rio Preto
2020



Taino, Daniela Fernanda

Um modelo baseado em algoritmo genético para selecéo de
caracteristicas e classificacdo de padrdes em imagens médicas /
Daniela Fernanda Taino. -- So José do Rio Preto, 2020

102 f.

T134m

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista (Unesp),
Instituto de Biociéncias Letras e Ciéncias Exatas, S&o José do Rio
Preto

Orientador: Leandro Alves Neves

1. Algoritmos genéticos. 2. Reconhecimento de padrdes. 3.
Inteligéncia artificial. 4. Imagens médicas. 5. Céncer. I. Titulo.

Sistema de geracdo automatica de fichas catalograficas da Unesp. Biblioteca do Instituto de
Biociéncias Letras e Ciéncias Exatas, Sdo José do Rio Preto. Dados fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha ndo pode ser modificada.




Daniela Fernanda Taino

Um modelo baseado em algoritmo genético
para selecao de caracteristicas e
classificacao de padroes em imagens
médicas

Dissertacdo apresentada como parte dos requisitos
para obten¢do do titulo do Mestre em Ciéncia da
Computagdo, junto ao Programa de Pos-Graduacao
em Ciéncia da Computacido, do Instituto de Bio-
ciéncias, Letras e Ciéncias Exatas da Universidade
Estadual Paulista “Juilio de Mesquita Filho”, Campus
de Sao José do Rio Preto.

Comissao Examinadora

Prof. Dr. Leandro Alves Neves
Unesp - Campus Sao José€ do Rio Preto

Orientador

Profa. Dra. Rogéria Cristiane Gratao de

Souza .
Unesp - Campus Sao Jos€ do Rio Preto

Prof. Dr. Marcelo Costa Oliveira
UFAL - Universidade Federal de Alagoas

Sao José do Rio Preto
08 de Julho de 2020



Agradecimentos

Primeiramente, agradeco aos meus pais, Aparecida e Licio, e a minha irma, Denise, pelo
apoio incondicional durante toda a minha vida. Agradeco também minha familia, principal-
mente minhas primas Tamiris e Taind. Tive muita sorte de ser tdo préxima de voces.

Agradeco ao Prof. Dr. Leandro Alves Neves pela orientagcdo, paciéncia e pelo apoio
desde a graduacdo. Sem a sua ajuda, este trabalho ndo teria saido do papel.

Agradeco as minhas amigas Isabella, Larissa e Daniela Pereira por sempre estarem ao
meu lado. Nunca poderei agradecer suficientemente por tudo o que vocés ja fizeram por
mim.

Agradeco também aos amigos que o Ibilce me deu: Guilherme Morais, Lais, Maycon,
Matheus, André, Jodo, Leandro, Hugo e Jodo Paulo. Conhecer vocés foi uma das melhores
coisas que ja me aconteceu. Tive e, felizmente, ainda tenho o privilégio de acompanhar a
trajetoria de cada um de vocés. Aqueles jovens que sofriam com provas e tomavam café
juntos quase todos os dias se tornaram adultos incriveis, bem-sucedidos € com um futuro
brilhante pela frente. Talvez as nossas conversas na cantina deixaram uma certa divida
sobre o qudo promissor o futuro seria, mas juro que nao duvidei de vocé€s por mais que um
instante.

Por fim, agradeco também aos meus colegas de laboratério, Guilherme Freire, Gui-
lherme Rozendo, Alvaro, Eduardo Pavarino, € novamente, ao Matheus. Nossas trocas de

experiéncias e trabalhos foram fundamentais para que este trabalho fosse concluido.



Resumo

A andlise de imagens histolégicas € baseada na avaliagcdo visual dos tecidos por especialistas,
utilizando um microscopio 6ptico. Essa tarefa pode ser demorada e desafiadora, principal-
mente devido a complexidade das estruturas e doengas sob investigacdo. Estes fatos motiva-
ram o desenvolvimento de métodos computacionais para apoiar especialistas em pesquisas €
tomadas de decisdes. Apesar das diferentes estratégias computacionais disponiveis na litera-
tura, as solucdes baseadas em programacdo genética ndo foram totalmente exploradas para
fornecer a melhor combinagdo de recursos, algoritmos de selecdo e classificadores. Uma
abordagem baseada em algoritmo genético, capaz de avaliar um nimero significativo de ca-
racteristicas, métodos de selecao e classificadores, é descrita para fornecer uma combinagdo
aceitavel para o diagnoéstico e reconhecimento de padroes de linfomas ndo-Hodgkin e cancer
colorretal. A estrutura cromossdmica foi representada por quatro genes. A avaliagcdo e
selecdao dos individuos, bem como os processos de cruzamento e mutacdo, foram defini-
dos para distinguir os grupos investigados, com o maior valor da AUC e o menor nimero
de caracteristicas. Os testes foram realizados considerando 1.512 caracteristicas de imagens
histoldgicas, diferentes tamanhos de populagdo, taxas de mutacdo e nimero de iteracoes.
Uma populacio inicial, de 50 individuos e 50 iteracdes, forneceu o melhor resultado para o
cancer colorretal. Para os linfomas ndo-Hodgkin, a populacdo inicial foi composta de 500
individuos e também foram necessarias 50 iteracdes para fornecer melhor resultado. Os va-
lores da AUC foram de 0,984 e 0,947 para o cancer colorretal e os linfomas nao-Hodgkin,
respectivamente. A metodologia proposta, com informagdes detalhadas sobre os métodos,
caracteristicas e melhores combinacdes, ¢ uma contribui¢io relevante para a comunidade in-
teressada no estudo do reconhecimento de padrdes em imagens histolégicas de linfomas e
cancer colorretal.

Palavras-chave: algoritmo genético, selecdo de caracteristicas, associacdo de técnicas,
classificacdo de carateristicas, imagens médicas.



Abstract

The analysis of histological images is based on visual assessment of tissues by specialists
using an optical microscopy. This task can be time-consuming and challenging, mainly
due to the complexity of the structures and diseases under investigation. These facts have
motivated the development of computational methods to support specialists in research and
decision-making. Despite the different computational strategies available in the literature,
the solutions based on genetic programming have not been fully explored to provide the
best combination of features, selection algorithms and classifiers. An approach based on
genetic algorithm able to evaluate a significant number of features, selection methods and
classifiers is described in order to provide an acceptable association for the diagnosis and
pattern recognition of Non-Hodgkin lymphomas and colorectal cancer. The chromosomal
structure was represented with four genes. The evaluation and selection of individuals, as
well as the crossover and mutation processes were defined to distinguish the groups under
investigation, with the highest AUC value and the smallest number of features. The tests
were performed considering 1,512 features from histological images, different population
sizes, mutation rate and number of iterations. An initial population of 50 individuals and
50 iterations provided the best result for colorectal cancer. For non-Hodgkin’s lymphomas,
the initial population consisted of 500 individuals and 50 iterations was also necessary to
provide the best result. The AUC values were 0.984 and 0.947 for the colorectal cancer
and the Non-Hodgkin lymphomas, respectively. The proposed methodology with detailed
information regarding the methods, features and best combinations are relevant contributions
for the community interested into the study of pattern recognition of colorectal cancer and
lymphomas.

Keywords: genetic algorithm, feature selection, combination of techniques, feature classifi-
cation, medical images.
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Capitulo 1

Introducao

As éreas de radiologia e patologia sdo especialidades médicas que compreendem o uso
de tecnologias de imagens para a investigacio de doencas e indicacdes de diagndsticos, prin-
cipalmente para identificar doencas com alta mortalidade. Essas especialidades se tornaram
cada vez mais comuns, especialmente por possibilitarem diagndsticos via técnicas menos
invasivas (PARIKH; TICKMAN, 2005).

A principal dificuldade para um diagndstico médico estd na avaliacdo da gravidade de
achados anormais quando diferentes opinides podem ocorrer interobservador e intraobserva-
dores. Além disso, o processo de andlise de imagens médicas para o diagndstico consome
tempo e pode ser influenciada pela experiéncia do especialista (VAN GINNEKEN; RO-
MENY; VIERGEVER, 2001; CHAN et al., 1990; DOI; HUANG, 2007). Esses fatos tém
motivado o desenvolvimento e a aplicagdo de sistemas conhecidos como Computer-Aided
Diagnosis (CAD) para apoiar os especialistas no estudo e nas tomadas de decisdo (YU;
GUAN, 2000). Esses sistemas consideram diferentes etapas, tais como extragdo, anélise e
selecdo de caracteristicas das imagens, bem como a interpretacdo e o reconhecimento de
possiveis padroes. Um desafio comumente observado em propostas de sistemas CAD € o de
indicar as melhores combinacdes entre algoritmos de selecdo e classificacdo para alcancar
as maiores taxas de acerto com o menor numero de caracteristicas (GURCAN et al., 2002;
DOI; HUANG, 2007).

Os sistemas CAD estdo amplamente relacionados com a area do conhecimento definida

14



como aprendizado de miquina, do inglés, machine learning) (ESTEVA et al., 2017; KOOI
et al., 2017; BEJNORDI et al., 2017; ZEZOS et al., 2018). O aprendizado de miquina tem
como objetivo a construcdo de estratégias computacionais que podem aprender a partir de
seus erros e definir possiveis previsdes sobre dados, aplicando, por exemplo, o raciocinio
indutivo (AMORIM; BARONE; MANSUR, 2008). Os sistemas pautados em aprendizado
de maquina podem ser observados a partir das etapas de levantamento de dados para trei-
namento e testes (usados para treinar e medir o desempenho do método), selecao dos ca-
racteristicas, escolha de classificadores, execucao do treinamento e avaliacao dos resultados
obtidos (AMORIM; BARONE; MANSUR, 2008).

Segundo Janssen, Mourdao-Miranda e Schnack ((2018)), a eficdcia de técnicas baseadas
em aprendizado de maquina tem sido alcancada com o desenvolvimento de algoritmos para
atender demandas especificas, bem como pela maior disponibilidade de recursos computa-
cionais e conjuntos de dados necessarios para testes e validacoes. Além disso, 0 sucesso
das abordagens baseadas em aprendizado de maquina deve-se ao enfoque na generalizacdo,
que € a manutencdo do desempenho do modelo a partir da inser¢do progressiva de novos
dados. E importante destacar que a capacidade de generalizacio pode ser afetada pelos fa-
tores nomeados como: underfitting, no qual o modelo ndo estd generalizado o suficiente;
overfitting, no qual o modelo fornece resultados relevantes sobre o conjunto de dados uti-
lizado para sua construcao, porém ineficaz para prever novos resultados; e, por fim, o erro
irredutivel, quando ha presenca de ruido nos dados e que pode determinar o limite tedrico
do desempenho do algoritmo (JANSSEN; MOURAO-MIRANDA; SCHNACK, 2018; DI-
ETTERICH, 1995). Portanto, o desenvolvimento de sistemas CAD combinando as melhores
estratégias para contornar esses problemas € um tema desafiador, principalmente para asse-
gurar que a capacidade de generalizacdo nao seja afetada (SAHINER; CHAN; HADJIISKI,
2008; JANSSEN; MOURAO-MIRANDA; SCHNACK, 2018).

Nesse contexto, desde o desenvolvimento das primeiras técnicas de selecao de carac-
teristicas e classificacdo de dados, muito se fez na area do aprendizado de maquina aplicada
em medicina. Por exemplo, existem estudos direcionados para a utilizag@o de sistemas CAD

em conjunto com os exames comumente encontrados na pratica clinica, tais como raios X
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(MELENDEZ et al., 2015; WANG, X. et al., 2017; RAJPURKAR et al., 2017; APOSTOLO-
POULOS; MPESIANA, 2020), tomografia computadorizada (GURCAN et al., 2002; HUA
et al., 2015; CHENG et al., 2016; JALALIAN et al., 2017; EL-ANWAR et al., 2020) e
ressonancia magnética (ARIMURA et al., 2009; LEITE et al., 2015; SINGH et al., 2015;
GIANNINI et al., 2017; LEE et al., 2020), todos com o objetivo de fornecer uma segunda
opinido e apurar ainda mais o diagndstico. As doencas de maior interesse sdo definidas a
partir das suas taxas de mortalidade, letalidade e incidéncia, além do fato de o diagnéstico
precoce contribuir significativamente para a melhoria do progndstico. Alguns exemplos sdao
o cancer de mama (HO; LAM, 2003; JALALIAN et al., 2017; KOOI et al., 2017; BEJ-
NORDI et al., 2017; WANG, P. et al., 2020), o cancer de pulmao (TAGUCHI et al., 1999;
HUA et al., 2015; HUANG; PARK et al., 2017; EL-REGAILY et al., 2018; SILVA et al.,
2020), os tumores cerebrais (VRIJI; JAYAKUMARI, 2011; PRAVEEN; AGRAWAL, 2015;
ANITHA; MURUGAVALLLI, 2016; TIWARI; SACHDEVA et al., 2017; TIWARI; SRIVAS-
TAVA; PANT, 2020), o cancer de préstata (DOYLE et al., 2006; KOIZUMI et al., 2017;
AFEF et al., 2018; ALDOJ et al., 2020), as doencas cardiacas (ANBARASI; ANUPRIYA;
IYENGAR, 2010; SHARMA et al., 2015; PATIDAR; PACHORI; ACHARYA, 2015; EL-
ANWAR et al., 2020), os linfomas (HERMINE et al., 2016; CODELLA et al., 2016; ABAS
et al., 2017; TCHRAKIAN et al., 2018; RIBEIRO, Matheus Gongalves et al., 2019; RO-
BERTO et al., 2017, SWERDLOW; COOK, 2020) e o cancer colorretal (KATHER et al.,
2016; KOMINAMI et al., 2016; MISAWA et al., 2016; RIBEIRO, Matheus Gongalves et al.,
2019; JAYACHANDRAN; GHOSH, 2020).

Para investigar as melhores combinagdes entre caracteristicas, algoritmos de sele¢dao
e classificadores, estudos disponiveis na literatura foram desenvolvidos para maximizar a
acurdcia de classificagdes por meio de novas metodologias para a selecio de caracteristicas,
muitas vezes influenciadas por estratégias baseadas em modelos metaheuristicos e deep le-
arning (DL). Como exemplo de métodos baseados em DL, podemos citar As Redes Neurais
Convolucionais (BRANCATI et al., 2019) e as Redes Neurais Recorrentes (LI et al., 2018).
As técnicas inspiradas em analogias encontradas na natureza ou em processos evolutivos (EI-

BEN; SMITH et al., 2003) merecem destaque, tais como os métodos baseados em colonia
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de abelhas (Bee Colony) (ZHANG et al., 2015), colonia de formigas (Ant Colony) (KAR-
NAN; LOGHESHWARI, 2010) e Particle Swarm Optimization ou PSO (REMAMANY et
al., 2015) para estudos de tumores cerebrais, bem como o uso de Differential Evolution para
investigacdo de nddulos pulmonares (JAFFAR; SIDDIQUI; MUSHTAQ, 2018) e os mode-
los baseados em Algoritmos Genéticos (AG) (MUNI; PAL; DAS, 2006; WELIKALA et al.,
2015; PAUL et al., 2017; JIANG et al., 2017; KECO; SUBASI; KEVRIC, 2018; FARID;
SELIM; KHATER, 2020). E importante mencionar que as metaheuristicas e os métodos
baseados em DL apresentam limitacdes bem-conhecidas. Por exemplo, a colonia de formi-
gas requer mais tempo de execugdo para convergéncia e esse modelo apresenta desempe-
nho ruim quando aplicado a problemas caracterizados por grandes espagos de busca (AB
WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). O método PSO apresenta uma tendéncia de
convergencia prematura em pontos médios 6timos, assim como uma fraca busca local e com
convergéncia lenta (AB WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). O fraco desempenho
em relacdo a capacidade de busca local também é observado na abordagem Differential Evo-
lution, com problemas de convergéncia prematura. Além disso, nessa estratégia, o desempe-
nho pode diminuir quando a dimensao do espago de busca cresce expressivamente (MOHA-
MED; SABRY; KHORSHID, 2012). O método Cuckoo Search também tem o problema de
facilmente encontrar solugdes locais 6timas e possui uma lenta taxa de convergéncia (LIU
et al., 2018; YANG; DEB, 2009). As desvantagens da estratégia Bee Colony estdo relaciona-
das a necessidade de um nimero expressivo de avaliagdes na fun¢@o objetiva e novos testes
de aptiddo para cada conjunto de novos parametros, a fim de melhorar o desempenho (AB
WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). Os métodos baseados em DL estdo associa-
dos a um custo computacional extremamente alto quando as imagens de entrada sao de alta
resolucdo. Uma solu¢do comumente usada € a reducdo dessas imagens, mas informacgdes
relevantes acabam sendo perdidas no processo (LOPES, 2017). Outras desvantagens sdao
que esses métodos precisam de um numero expressivo de dados rotulados para treinamento
e teste (RODRIGUES, 2018), além de ndo ser possivel obter um entendimento detalhado
sobre as relevancias das caracteristicas utilizadas para definir a melhor solucao.

A principal desvantagem de um AG € a convergéncia nao rdpida, j4 que os processos
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de cruzamento e mutacao sdo aleatérios (AB WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015).
Mesmo considerando essas limitagdes, a principal vantagem de um AG, em comparagdo a
outras estratégias descritas anteriormente, € ter uma estrutura que permita representar no-
vas formas organizacionais (individuos) aceitdveis a partir de uma popula¢do anterior bem-
sucedida (cruzamento) (BRUDERER; SINGH, 1996) sem perder informagdes criticas do
problema (MUNI; PAL; DAS, 2006) (WHITLEY, 1994). Apresentados por John Holland em
1975 (HOLLAND, 1992), o AG ¢ uma técnica heuristica de otimizacao global, desenvolvida
a partir de principios evolutivos, ou o chamado darwinismo. Essa técnica é empregada na
resolucao de problemas que geralmente demandam a avaliagdo de um ndmero significativo
de possiveis solugdes ou combinagdes, ou seja, aqueles considerados como problemas de
otimizacao complexos, como o do “caixeiro viajante”, por exemplo (MIRANDA, 2007).

Diversos sdo os trabalhos que propuseram modelos CAD combinando AG com dife-
rentes classificadores (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010; C)ZCIFT; GULTEN,
2013; LU; ZHU; GU, 2014). Anbarasi, Anupriya e Iyengar ((2010)) exploraram AG com
os classificadores Naive Bayes, Clustering e arvore de decisdo para auxiliar no diagndstico
de doencas cardfacas. Ozcift e Giilten ((2013)) propuseram em um novo método para o
diagnéstico diferencial de doengas erit€émato-escamosas. O método, baseado em um AG e
uma Bayesian Network, apresentou acurdcia de 99,2% e foi superior quando comparado aos
desempenhos obtidos com outros quatro classificadores conhecidos: Support Vector Ma-
chine (98,36%), Multi-Layer Perceptron (97,00%), Simple Logistic (98,36%) e Functional
Decision Tree (97.81%). Um sistema inteligente para o diagnéstico de cancer de pulmao,
baseado em AG e em Mutual Information, foi proposto com a finalidade de selecionar os
caracteristicas mais relevantes em um conjunto e, posteriormente, classifica-los (LU; ZHU;
GU, 2014). Os classificadores aplicados foram Support Vector Machine (SVM), Back Pro-
pagation Neural Network (BPNN) e o K-Nearest Neighbors (KNN).

As abordagens baseadas em AG também foram definidas para reduzir o nimero de carac-
teristicas. Por exemplo, Velu e Kashwan ((2013)) apresentou uma proposta para analisar ca-
racteristicas de pacientes diabéticos. AG, Expectation-maximization Algorithm e h-means+

foram combinados e utilizados para definir agrupamentos e encontrar similaridades entre as
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caracteristicas. A combinag¢do forneceu um coeficiente de correlagdo de 0,96. No trabalho
proposto por Kumar, Ramachandra e Nagamani ((2014)), foi descrita uma combinag¢do en-
tre os AGs, como método para selecionar as caracteristicas, € SVM como classificador. O
método foi capaz de indicar um 6timo subconjunto de caracteristicas e fornecer as melho-
res taxas de desempenho quando comparadas aos trabalhos disponiveis na literatura. Outro
exemplo foi a proposta descrita por Gokulnath e Shantharajah ((2019)), em que o AG foi uti-
lizado como meio de encontrar as caracteristicas mais relevantes e reduzir o conjunto inicial
para obter melhores resultados na classificacdo de doengas cardiacas. Os classificadores uti-
lizados foram BPNN, KNN e Cost Sensitive Support Vector Machine (CSSVM). Os autores

concluiram que o método superou os desempenhos de trabalhos disponiveis na literatura.

1.1 Motivacao e Justificativas

Nos trabalhos disponiveis na literatura (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010;
OZCIFT; GULTEN, 2013; VELU; KASHWAN, 2013; LU; ZHU; GU, 2014; KUMAR;
RAMACHANDRA; NAGAMANI, 2014; GOKULNATH; SHANTHARAJAH, 2019), fo-
ram propostas diferentes metodologias para identificar as melhores combinagdes de técnicas
e caracteristicas. Um ponto em comum entre esses trabalhos foi a utilizacdo de um AG para
alcancar os melhores resultados. Além disso, o AG foi associado com diferentes classifi-
cadores de padrdes, tais como SVM (LU; ZHU; GU, 2014) (GOKULNATH; SHANTHA-
RAJAH, 2019), Decision Tree (DT) (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010), KNN,
BPNN (LU; ZHU; GU, 2014), Clustering (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010),
Multilayer Perceptron (MLP) (OZCIFT; GULTEN, 2013), Simple Logistics (SL) (OZCIFT;
GULTEN, 2013), FDT (OZCIFT; GULTEN, 2013) e Naive Bayes (ANBARASI; ANU-
PRIYA; IYENGAR, 2010). Nesses trabalhos, os autores também identificaram as carac-
teristicas mais relevantes para cada contexto de aplicacdo, com um ndmero reduzido de ca-
racteristicas.

Contudo, os estudos encontrados na literatura ndo envolveram uma combinagdo mais

abrangente de técnicas (caracteristicas, métodos de selecao e classificadores) com a flexibi-
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lidade necessaria para diferentes tipos de caracteristicas e contextos. Por exemplo, Anbarasi,
Anupriya e Yengar ((2010)) utilizaram o AG como seletor Unico para reduzir o conjunto
de caracteristicas e melhorar o diagndstico em doencas cardiacas, assim como Gokulnath
e Shantharajah ((2019)). Neste, os autores utilizaram trés métodos de classificagdo para
avaliar o desempenho: BPNN, KNN e CSSVM. Ozgift E Giilten ((2013)) e Lu, Zhu e Gu
((2014)) associaram o AG a somente outro método, uma rede Bayesiana e MI (Mutual In-
formation), respectivamente. Assim, ndo € possivel afirmar que os bons resultados obtidos
podem ser alcancados em outros contextos de interesse. Portanto, uma investigacao dire-
cionada para determinar um método capaz de combinar um ndmero significativo de carac-
teristicas, métodos de selecdo e de classificagdo, usando-os como parametros para um AG,
pode contribuir significativamente com o desenvolvimento de métodos de aprendizado de
maquina e, consequentemente, sistemas CAD.

E importante destacar que sdo vérios os contextos de imagens médicas que podem ser
explorados para avaliar os sistemas computacionais que apoiam o diagnéstico médico, tais
como os de imagens de linfomas e de cincer colorretal. A importancia do estudo dessas
doencas deve-se ao nimero de casos e a mortalidade. O método mais comum para o di-
agnostico de ambos os tipos de cancer € a partir de bidpsias dos tecidos que sdao corados com
hematoxilina e eosina (H&E) e avaliados microscopicamente por médicos especialistas, uma
tarefa que, além de desafiadora, pode consumir muito tempo do patologista (ORLOV et al.,
2010).

O cancer colorretal € um tumor maligno que se desenvolve na parede interna do intestino
grosso (cdlon) ou reto (ALTERI; KRAMER; S, 2014). As principais motivacdes para o
estudo sdo o niamero de casos e a mortalidade. Esse € o terceiro cancer mais comum em
homens (746 mil casos) e o segundo mais comum em mulheres (614 mil casos) (SIEGEL;
MILLER; JEMAL, 2020). O nimero de mortes foi 694 mil, com a maior incidéncia nas
regioes menos desenvolvidas do mundo, a uma taxa de 52%. No Brasil, estima-se que, para
cada ano do triénio de 2020-2022, havera 20.520 casos de cancer de colon e reto em homens
e 20.470 em mulheres (INCA, 2019). Em 2020, projeta-se que 78.300 novos casos para

homens e 69.650 novos para mulheres ocorram nos Estados Unidos: as mortes estimadas
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sdo 28.630 para homens e 24.570 para mulheres (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2020).

O linfoma € um tipo de cancer que se origina no sistema linfético e, a partir do padrao de
crescimento e das caracteristicas citoldgicas das células, pode ser classificado em linfomas de
Hodgkin (HL) e linfomas ndo-Hodgkin (NHL) (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2020; XERRI
et al., 2016). Em 2020, estima-se que 8.848 novos casos do tipo HL e 77.240 casos do
NHL sejam diagnosticados nos Estados Unidos, com aproximadamente 970 e 19.940 mortes,
respectivamente (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2020). No Brasil, sdo esperados, para cada
ano do triénio 2020-2020, 6.580 casos em homens e 5.450 em mulheres (INCA, 2019).
Considerando sua maior incidéncia, o NHL € o principal foco de pesquisa. Os linfomas
NHL sao divididos em trés grupos: MCL (mantle cell lynphoma), FL (follicular lymphona)

e CLL (chronic lymphocytic leukemia).

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi explorar técnicas de aprendizado de maquina para
desenvolver um método capaz de fornecer as melhores combinagdes de técnicas e carac-
teristicas, a partir de um AG, para auxiliar na classificacdo e no reconhecimento de padrdes

de imagens médicas H&E. Especificamente, buscou-se definir:

1. Um modelo baseado em AG capaz de definir combinagdes entre caracteristicas, métodos
de selecdo e classificadores para o reconhecimento de padrdes em linfomas Nao-

Hodgkin e cancer colorretal;

2. Associac¢des de métodos capazes de distinguir os grupos sob investigacido, com desem-
penho relevante e o0 menor nimero de caracteristicas, além do detalhamento sobre as

carateristicas selecionadas;

3. Aplicar o modelo proposto em imagens H&E de cancer colorretal e linfomas, que

apresentam altas taxas de mortalidade.

4. Diferentes testes com os parametros mais relevantes, tais como tamanhos de populac¢des
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e nimero de iteracdes, a fim de classificar os grupos benignos e malignos de imagens

colorretais, bem como os grupos MCL, FL e CLL (linfomas Nao-Hodgkin).

1.3 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho foi estruturado em cinco capitulos, além da Introducao. No Capitulo
2, € apresentada a Fundamentacado Tedrica sobre alguns assuntos relacionados ao tema, tais
como informagdes sobre os algoritmos genéticos, técnicas de selecio de caracteristicas, clas-
sificadores e métricas para avaliacdo de desempenho. No Capitulo 3, encontra-se um detalha-
mento sobre os trabalhos relacionados, visando obter as informacdes
necessarias para a estruturacdo do modelo. No Capitulo 4, estdo descritas as etapas que
embasam o método proposto. No Capitulo 5, os resultados sdo apresentados. Por fim, no
Capitulo 6, as conclusdes sdao apresentadas, assim como uma perspectiva sobre os trabalhos

futuros.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido um método baseado em Algoritmo Genético (AG) para
encontrar a melhor combinagdo entre caracteristicas, métodos de selec@o e de classificacdo.
A metodologia foi desenvolvida a partir do principio de evolucdo apresentado por Charles
Darwin, agregando um conjunto de individuos (chamado de populagao) que foi submetido a
trés etapas: defini¢do da estrutura cromossdmica e populacao inicial, avaliacdo e sele¢dao da
populacdo e, por fim crossover e mutagdao. O método foi testado em imagens histologicas
de cancer colorretal e linfomas NHL, considerando diferentes combinagdes de parametros.
Foram analisadas variacOes da taxa de mutacdo (m), populacio P e nimero maximo de
iteragdes [ter, permitindo encontrar solugdes aceitaveis € com um nimero reduzido de ca-
racteristicas.

Para o conjunto de dados colorretal, a melhor solugéo foi obtida com 50 individuos e 50
iteragdes, com apenas 24 caracteristicas, algoritmo de sele¢do Relief e classificador Random
Forest. A érea sob a curva ROC (AUC) foi de 0,984 e a taxa de mutacdo associada foi m =
0,7. Em relacdo ao conjunto de dados de linfomas, a melhor solucao foi determinada com
500 individuos e 50 iteragdes, também com taxa de mutacao m = 0,7. Nesse caso, o valor
da AUC foi de 0,947. O modelo também conseguiu reduzir o conjunto de dados de 1.512
caracteristicas para 73, aplicando o algoritmo de sele¢do Relief e o classificador K-Nearest
Neighbors.

Ao considerar uma visao geral em relacao aos estudos disponiveis na literatura, o método
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proposto apresenta um importante diferencial: discrimina e detalha possiveis padroes de ca-
racteristicas indicadas para a classificacdo dos grupos de cancer sob investigagdo. O padrdo
identificado envolveu os descritores de Haralick, lacunaridade e percolacao, todos obtidos
de sub-imagens curvelets. O uso do método estatistico Wilcoxon-Mann-Whitney também foi
aplicado para comparar os desempenhos do método proposto e os fornecidos por técnicas
importantes e amplamente exploradas na area de aprendizado de maquina. Os resultados
obtidos foram comparados com os fornecidos por redes DL (GIBSON; NICHOLSON; PAT-
TERSON, 2016; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; HE et al., 2016) e com
o método descrito por Kotthoff et al. ((2017)), que utiliza a otimizacdo Bayesiana para in-
dicar as melhores solucdes. Para o conjunto de dados de linfomas, o método proposto foi
superior em todas comparacoes e, Computer-Aided Diagnosis (CAD) para o conjunto de da-
dos colorretal, superior a0 método (GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016). Uma
vantagem do método proposto estd em indicar uma solugdo aceitdvel com a identificacdo
das caracteristicas mais relevantes para o processo de classificacdo. Dessa forma, acredita-
se que os resultados sdo relevantes para o estudo e reconhecimento de padroes de linfomas
nao Hodgkin e cancer colorretal, além de contribuir para o desenvolvimento de sistemas

Computer-Aided Diagnosis (CAD).

6.1 Contribuicoes obtidas

As principais contribui¢des com o desenvolvimento deste trabalho foram:

1. Um modelo que permite fornecer solugdes aceitaveis para o reconhecimento de padroes
de linfomas NHL e cancer colorretal, mesmo envolvendo inimeras combinagdes de

parametros, caracteristicas, métodos de selecdo e classificadores;

2. Identificacdo dos parametros mais relevantes, como tamanho da populacdo e nimero
de iteragdes, para classificar os grupos benigno e maligno de imagens colorretais, bem

como os grupos MCL, FL e CLL de linfomas NHL;
3. Identificacdo de quantas e quais foram as caracteristicas mais relevantes, bem como
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suas associagdes, para investigar os grupos de cancer colorretal e os de linfomas NHL;

4. Indicagcdes de combinagdes de técnicas que forneceram classificacdes com taxas me-
lhores do que as obtidas via modelos DL e em otimizagdo Bayesiana para definir as

melhores solugdes.

6.2 Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se: 1) explorar o modelo para o reconhecimento de
padroes em imagens de H&E de cancer de mama, com ou sem normalizagdo dos corantes
presentes nas laminas. 2) realizar um levantamento das principais caracteristicas que consti-
tuem as melhores solugdes; 3) explorar mais variacdes dos parametros utilizados como en-
trada para o método, tais como t e Max F', e identificar quais deles afetam significativamente
os resultados. O parametro ¢ permite aumentar o nimero de individuos que serdo selecio-
nados e passardo por cruzamento, criando novos individuos para avaliacdo. O parametro
Maz F' possibilita verificar se um nimero inicial reduzido de caracteristicas pode causar
uma otimiza¢do mais rapida no método; 4) alterar a estrutura cromossomica do método para
investigar o ajuste de hiperparadmetros dos classificadores. Essa altera¢do pode fornecer taxas

de distingdes ainda mais relevantes.
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