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para seleção de caracterı́sticas e

classificação de padrões em imagens
médicas

Dissertação apresentada como parte dos requisitos
para obtenção do tı́tulo do Mestre em Ciência da
Computação, junto ao Programa de Pós-Graduação
em Ciência da Computação, do Instituto de Bio-
ciências, Letras e Ciências Exatas da Universidade
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instante.

Por fim, agradeço também aos meus colegas de laboratório, Guilherme Freire, Gui-
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Resumo

A análise de imagens histológicas é baseada na avaliação visual dos tecidos por especialistas,
utilizando um microscópio óptico. Essa tarefa pode ser demorada e desafiadora, principal-
mente devido à complexidade das estruturas e doenças sob investigação. Estes fatos motiva-
ram o desenvolvimento de métodos computacionais para apoiar especialistas em pesquisas e
tomadas de decisões. Apesar das diferentes estratégias computacionais disponı́veis na litera-
tura, as soluções baseadas em programação genética não foram totalmente exploradas para
fornecer a melhor combinação de recursos, algoritmos de seleção e classificadores. Uma
abordagem baseada em algoritmo genético, capaz de avaliar um número significativo de ca-
racterı́sticas, métodos de seleção e classificadores, é descrita para fornecer uma combinação
aceitável para o diagnóstico e reconhecimento de padrões de linfomas não-Hodgkin e câncer
colorretal. A estrutura cromossômica foi representada por quatro genes. A avaliação e
seleção dos indivı́duos, bem como os processos de cruzamento e mutação, foram defini-
dos para distinguir os grupos investigados, com o maior valor da AUC e o menor número
de caracterı́sticas. Os testes foram realizados considerando 1.512 caracterı́sticas de imagens
histológicas, diferentes tamanhos de população, taxas de mutação e número de iterações.
Uma população inicial, de 50 indivı́duos e 50 iterações, forneceu o melhor resultado para o
câncer colorretal. Para os linfomas não-Hodgkin, a população inicial foi composta de 500
indivı́duos e também foram necessárias 50 iterações para fornecer melhor resultado. Os va-
lores da AUC foram de 0,984 e 0,947 para o câncer colorretal e os linfomas não-Hodgkin,
respectivamente. A metodologia proposta, com informações detalhadas sobre os métodos,
caracterı́sticas e melhores combinações, é uma contribuição relevante para a comunidade in-
teressada no estudo do reconhecimento de padrões em imagens histológicas de linfomas e
câncer colorretal.

Palavras-chave: algoritmo genético, seleção de caracterı́sticas, associação de técnicas,
classificação de caraterı́sticas, 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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Capı́tulo 1

Introdução

As áreas de radiologia e patologia são especialidades médicas que compreendem o uso

de tecnologias de imagens para a investigação de doenças e indicações de diagnósticos, prin-

cipalmente para identificar doenças com alta mortalidade. Essas especialidades se tornaram

cada vez mais comuns, especialmente por possibilitarem diagnósticos via técnicas menos

invasivas (PARIKH; TICKMAN, 2005).

A principal dificuldade para um diagnóstico médico está na avaliação da gravidade de

achados anormais quando diferentes opiniões podem ocorrer interobservador e intraobserva-

dores. Além disso, o processo de análise de imagens médicas para o diagnóstico consome

tempo e pode ser influenciada pela experiência do especialista (VAN GINNEKEN; RO-

MENY; VIERGEVER, 2001; CHAN et al., 1990; DOI; HUANG, 2007). Esses fatos têm

motivado o desenvolvimento e a aplicação de sistemas conhecidos como Computer-Aided

Diagnosis (CAD) para apoiar os especialistas no estudo e nas tomadas de decisão (YU;

GUAN, 2000). Esses sistemas consideram diferentes etapas, tais como extração, análise e

seleção de caracterı́sticas das imagens, bem como a interpretação e o reconhecimento de

possı́veis padrões. Um desafio comumente observado em propostas de sistemas CAD é o de

indicar as melhores combinações entre algoritmos de seleção e classificação para alcançar

as maiores taxas de acerto com o menor número de caracterı́sticas (GURCAN et al., 2002;

DOI; HUANG, 2007).

Os sistemas CAD estão amplamente relacionados com a área do conhecimento definida
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como aprendizado de máquina, do inglês, machine learning) (ESTEVA et al., 2017; KOOI

et al., 2017; BEJNORDI et al., 2017; ZEZOS et al., 2018). O aprendizado de máquina tem

como objetivo a construção de estratégias computacionais que podem aprender a partir de

seus erros e definir possı́veis previsões sobre dados, aplicando, por exemplo, o raciocı́nio

indutivo (AMORIM; BARONE; MANSUR, 2008). Os sistemas pautados em aprendizado

de máquina 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), seleção dos ca-

racterı́sticas, escolha de classificadores, execução do treinamento e avaliação dos resultados

obtidos (AMORIM; BARONE; MANSUR, 2008).

Segundo Janssen, Mourão-Miranda e Schnack ((2018)), a eficácia de técnicas baseadas

em aprendizado de máquina tem sido alcançada com o desenvolvimento de algoritmos para

atender demandas especı́ficas, bem como pela maior disponibilidade de recursos computa-

cionais e conjuntos de dados necessários para testes e validações. Além disso, o sucesso

das abordagens baseadas em aprendizado de máquina deve-se ao enfoque na generalização,

que é a manutenção do desempenho do modelo a partir da inserção progressiva de novos

dados. É importante destacar que a capacidade de generalização pode ser afetada pelos fa-

tores nomeados como: underfitting, no qual o modelo não está generalizado o suficiente;

overfitting, no qual o modelo fornece resultados relevantes sobre o conjunto de dados uti-

lizado para sua construção, porém ineficaz para prever novos resultados; e, por fim, o erro

irredutı́vel, quando há presença de ruı́do nos dados e que pode determinar o limite teórico

do desempenho do algoritmo (JANSSEN; MOURÃO-MIRANDA; SCHNACK, 2018; DI-

ETTERICH, 1995). Portanto, o desenvolvimento de sistemas CAD combinando as melhores

estratégias para contornar esses problemas é um tema desafiador, principalmente para asse-

gurar que a capacidade de generalização não seja afetada (SAHINER; CHAN; HADJIISKI,

2008; JANSSEN; MOURÃO-MIRANDA; SCHNACK, 2018).

Nesse contexto, desde o desenvolvimento das primeiras técnicas de seleção de carac-

terı́sticas e classificação de dados, muito se fez na área do aprendizado de máquina aplicada

em medicina. Por exemplo, existem estudos direcionados para a utilização de sistemas CAD

em conjunto com os exames comumente encontrados na prática clı́nica, 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

ressonância 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

opinião e apurar ainda mais o diagnóstico. As doenças de maior interesse são definidas a

partir das suas taxas de mortalidade, letalidade e incidência, além do fato de o diagnóstico

precoce contribuir significativamente para a melhoria do prognóstico. Alguns exemplos são

o câncer de mama (HO; LAM, 2003; JALALIAN et al., 2017; KOOI et al., 2017; BEJ-

NORDI et al., 2017; WANG, P. et al., 2020), o câncer de pulmão (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 (VRJI; JAYAKUMARI, 2011; PRAVEEN; AGRAWAL, 2015;

ANITHA; MURUGAVALLI, 2016; TIWARI; SACHDEVA et al., 2017; TIWARI; SRIVAS-

TAVA; PANT, 2020), o câncer de próstata (DOYLE et al., 2006; KOIZUMI et al., 2017;

AFEF et al., 2018; ALDOJ et al., 2020), as doenças cardı́acas (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 Gonçalves et al., 2019; RO-

BERTO et al., 2017; SWERDLOW; COOK, 2020) e o câncer colorretal (KATHER et al.,

2016; KOMINAMI et al., 2016; MISAWA et al., 2016; RIBEIRO, Matheus Gonçalves et al.,

2019; JAYACHANDRAN; GHOSH, 2020).

Para investigar as melhores combinações entre caracterı́sticas, algoritmos de seleção

e classificadores, estudos disponı́veis na literatura foram desenvolvidos para maximizar a

acurácia de classificações por meio de novas metodologias para a seleção de caracterı́sticas,

muitas vezes influenciadas por estratégias baseadas em modelos metaheurı́sticos 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 colônia
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de abelhas (Bee Colony) (ZHANG et al., 2015), colônia 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

investigação de nódulos 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; KEČO; SUBASI; KEVRIC, 2018; FARID;

SELIM; KHATER, 2020). É importante mencionar que as metaheurı́sticas e os métodos

baseados em DL apresentam limitações bem-conhecidas. Por exemplo, a colônia de formi-

gas requer mais tempo de execução para convergência e esse modelo apresenta desempe-

nho ruim quando aplicado a problemas caracterizados por grandes espaços de busca (AB

WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). O método PSO apresenta uma tendência de

convergência prematura em pontos médios ótimos, assim como uma fraca busca local e com

convergência lenta (AB WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). O fraco desempenho

em relação à capacidade de busca local também é observado na abordagem Differential Evo-

lution, com problemas de convergência prematura. Além disso, nessa estratégia, o desempe-

nho pode diminuir quando a dimensão do espaço de busca cresce expressivamente (MOHA-

MED; SABRY; KHORSHID, 2012). O método Cuckoo Search também tem o problema de

facilmente encontrar soluções locais ótimas e possui uma lenta taxa de convergência (LIU

et al., 2018; YANG; DEB, 2009). As desvantagens da estratégia Bee Colony estão relaciona-

das à necessidade de um número expressivo de avaliações na função objetiva e novos testes

de aptidão para cada conjunto de novos parâmetros, a fim de melhorar o desempenho (AB

WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015). Os métodos baseados em DL estão associa-

dos a um custo computacional extremamente alto quando as imagens de entrada são de alta

resolução. Uma solução comumente usada é a redução dessas imagens, mas informações

relevantes acabam sendo perdidas no processo (LOPES, 2017). Outras desvantagens são

que esses métodos precisam de um número expressivo de dados rotulados para treinamento

e teste (RODRIGUES, 2018), além de não ser possı́vel obter um entendimento detalhado

sobre as relevâncias das caracterı́sticas utilizadas para definir a melhor solução.

A principal desvantagem de um AG é a convergência não rápida, já que os processos
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de cruzamento e mutação são aleatórios (AB WAHAB; NEFTI-MEZIANI; ATYABI, 2015).

Mesmo considerando essas limitações, a principal vantagem de um AG, em comparação a

outras estratégias descritas anteriormente, é ter uma estrutura que permita representar no-

vas formas organizacionais (indivı́duos) aceitáveis a partir de uma população anterior bem-

sucedida (cruzamento) (BRUDERER; SINGH, 1996) sem perder informações crı́ticas do

problema (MUNI; PAL; DAS, 2006) (WHITLEY, 1994). Apresentados por John Holland em

1975 (HOLLAND, 1992), o AG é uma técnica heurı́stica de otimização global, desenvolvida

a partir de princı́pios evolutivos, ou o chamado darwinismo. Essa técnica é empregada na

resolução de problemas que geralmente demandam a avaliação de um número significativo

de possı́veis soluções ou combinações, ou seja, aqueles considerados como problemas de

otimização complexos, como o do “caixeiro viajante”, por exemplo (MIRANDA, 2007).

Diversos são os trabalhos que propuseram modelos CAD combinando AG com dife-

rentes classificadores (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010; ÖZÇIFT; GÜLTEN,

2013; LU; ZHU; GU, 2014). Anbarasi, Anupriya e Iyengar ((2010)) exploraram AG com

os classificadores Naive Bayes, Clustering e árvore de decisão para auxiliar no diagnóstico

de doenças cardı́acas. Özçift e Gülten ((2013)) propuseram em um novo método para o

diagnóstico diferencial de doenças eritêmato-escamosas. O método, baseado em um AG e

uma Bayesian Network, apresentou acurácia 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 diagnóstico de câncer de pulmão,

baseado em AG e em Mutual Information, foi proposto com a finalidade de selecionar os

caracterı́sticas mais relevantes em um conjunto e, posteriormente, classificá-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 número de carac-

terı́sticas. Por exemplo, Velu e Kashwan ((2013)) apresentou uma proposta para analisar ca-

racterı́sticas 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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caracterı́sticas. A combinação forneceu um coeficiente de correlação de 0,96. No trabalho

proposto por Kumar, Ramachandra e Nagamani ((2014)), foi descrita uma combinação en-

tre os AGs, como método para selecionar as caracterı́sticas, e SVM como classificador. O

método foi capaz de indicar um ótimo subconjunto de caracterı́sticas e fornecer as melho-

res taxas de desempenho quando comparadas aos trabalhos disponı́veis 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 caracterı́sticas mais relevantes e reduzir o conjunto inicial

para obter melhores resultados na classificação de doenças cardı́acas. Os classificadores uti-

lizados foram BPNN, KNN e Cost Sensitive Support Vector Machine (CSSVM). Os autores

concluı́ram que o método superou os desempenhos de trabalhos disponı́veis na literatura.

1.1 Motivação e Justificativas

Nos trabalhos disponı́veis na literatura (ANBARASI; ANUPRIYA; IYENGAR, 2010;

ÖZÇIFT; GÜLTEN, 2013; VELU; KASHWAN, 2013; LU; ZHU; GU, 2014; KUMAR;

RAMACHANDRA; NAGAMANI, 2014; GOKULNATH; SHANTHARAJAH, 2019), fo-

ram propostas diferentes metodologias para identificar as melhores combinações de técnicas

e caracterı́sticas. Um ponto em comum entre esses trabalhos foi a utilização de um AG para

alcançar os melhores resultados. Além disso, o AG foi associado com diferentes classifi-

cadores de padrões, 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) (ÖZÇIFT; GÜLTEN, 2013), Simple Logistics (SL) (ÖZÇIFT;

GÜLTEN, 2013), FDT (ÖZÇIFT; GÜLTEN, 2013) e Naive Bayes (ANBARASI; ANU-

PRIYA; IYENGAR, 2010). Nesses trabalhos, os autores também identificaram as carac-

terı́sticas mais relevantes para cada contexto de aplicação, com um número reduzido de ca-

racterı́sticas.

Contudo, os estudos encontrados na literatura não envolveram uma combinação mais

abrangente de técnicas (caracterı́sticas, métodos de seleção e classificadores) com a flexibi-
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lidade necessária para diferentes tipos de caracterı́sticas e contextos. Por exemplo, Anbarasi,

Anupriya e Yengar ((2010)) utilizaram o AG como seletor único para reduzir o conjunto

de caracterı́sticas e melhorar o diagnóstico em doenças cardı́acas, assim como Gokulnath

e Shantharajah ((2019)). Neste, os autores utilizaram três métodos de classificação para

avaliar o desempenho: BPNN, KNN e CSSVM. Özçift E Gülten ((2013)) e Lu, Zhu e Gu

((2014)) associaram o AG a somente outro método, uma rede Bayesiana e MI (Mutual In-

formation), respectivamente. Assim, não é possı́vel afirmar que os bons resultados obtidos

podem ser alcançados em outros contextos de interesse. Portanto, uma investigação dire-

cionada para determinar um método capaz de combinar um número significativo de carac-

terı́sticas, métodos de seleção e de classificação, usando-os como parâmetros para um AG,

pode contribuir significativamente com o desenvolvimento de métodos de aprendizado de

máquina e, consequentemente, sistemas CAD.

É importante destacar que são vários os contextos de imagens médicas que podem ser

explorados para avaliar os sistemas computacionais que apoiam o diagnóstico médico, tais

como os de imagens de linfomas e de câncer colorretal. A importância do estudo dessas

doenças deve-se ao número de casos e à mortalidade. O método mais comum para o di-

agnóstico de ambos os tipos de câncer é a partir de biópsias dos tecidos que são 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 câncer colorretal é um tumor maligno que se desenvolve na parede interna do intestino

grosso (cólon) ou reto (ALTERI; KRAMER; S, 2014). As principais motivações para o

estudo são o número de casos e a mortalidade. Esse é o terceiro câncer mais comum em

homens (746 mil casos) e o segundo mais comum em mulheres (614 mil casos) (SIEGEL;

MILLER; JEMAL, 2020). O número de mortes foi 694 mil, com a maior incidência nas

regiões menos desenvolvidas do mundo, a uma taxa de 52%. No Brasil, estima-se que, para

cada ano do triênio de 2020-2022, haverá 20.520 casos de câncer de cólon 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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são 28.630 para homens e 24.570 para mulheres (SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2020).

O linfoma é um tipo de câncer que se origina no sistema linfático e, a partir do padrão de

crescimento e das caracterı́sticas citológicas das células, pode ser classificado em linfomas de

Hodgkin (HL) e linfomas não-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, são esperados, para cada

ano do triênio 2020-2020, 6.580 casos em homens e 5.450 em mulheres (INCA, 2019).

Considerando sua maior incidência, o NHL é o principal foco de pesquisa. Os linfomas

NHL são divididos em três 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 máquina para

desenvolver um método capaz de fornecer as melhores combinações de técnicas e carac-

terı́sticas, a partir de um AG, para auxiliar na classificação e no reconhecimento de padrões

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

1. Um modelo baseado em AG capaz de definir combinações entre caracterı́sticas, métodos

de seleção e classificadores para o reconhecimento de padrões em linfomas Não-

Hodgkin e câncer colorretal;

2. Associações de métodos capazes de distinguir os grupos sob investigação, com desem-

penho relevante e o menor número de caracterı́sticas, além do detalhamento sobre as

caraterı́sticas selecionadas;

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

apresentam altas taxas de mortalidade.

4. Diferentes testes com os parâmetros mais relevantes, tais como tamanhos de populações
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e número de iterações, a fim de classificar os grupos benignos e malignos de imagens

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

1.3 Organização do Trabalho

O presente trabalho foi estruturado em cinco capı́tulos, além da Introdução. No Capı́tulo

2, é apresentada a Fundamentação Teórica sobre alguns assuntos relacionados ao tema, tais

como informações sobre os algoritmos genéticos, técnicas de seleção de caracterı́sticas, clas-

sificadores e métricas para avaliação de desempenho. No Capı́tulo 3, encontra-se um detalha-

mento sobre os trabalhos relacionados, visando obter as informações

necessárias para a estruturação do modelo. No Capı́tulo 4, estão descritas as etapas que

embasam o método proposto. No Capı́tulo 5, os resultados são apresentados. Por fim, no

Capı́tulo 6, as conclusões são apresentadas, assim como uma perspectiva sobre os trabalhos

futuros.
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Capı́tulo 6

Conclusão

Neste trabalho, foi desenvolvido um método baseado em Algoritmo Genético (AG) para

encontrar a melhor combinação entre caracterı́sticas, métodos de seleção e de classificação.

A metodologia foi desenvolvida a partir do principio de evolução apresentado por Charles

Darwin, agregando um conjunto de indivı́duos (chamado de população) que foi submetido a

três etapas: definição da estrutura cromossômica e população inicial, avaliação e seleção da

população e, por fim crossover e mutação. O método foi testado em imagens histológicas

de câncer colorretal e linfomas NHL, considerando diferentes combinações de parâmetros.

Foram analisadas variações da taxa de mutação (m), população P e número máximo de

iterações Iter, permitindo encontrar soluções aceitáveis e com um número reduzido de ca-

racterı́sticas.

Para o conjunto de dados colorretal, a melhor solução foi obtida com 50 indivı́duos e 50

iterações, com apenas 24 caracterı́sticas, algoritmo de seleção Relief e classificador Random

Forest. A área sob a curva ROC (AUC) foi de 0,984 e a taxa de mutação associada foi m =

0,7. Em relação ao conjunto de dados de linfomas, a melhor solução foi determinada com

500 indivı́duos e 50 iterações, também com taxa de mutação 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

caracterı́sticas para 73, aplicando o algoritmo de seleção Relief e o classificador K-Nearest

Neighbors.

Ao considerar uma visão geral em relação aos estudos disponı́veis na literatura, o método
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proposto apresenta um importante diferencial: discrimina e detalha possı́veis padrões de ca-

racterı́sticas indicadas para a classificação dos grupos de câncer sob investigação. O padrão

identificado envolveu os descritores de Haralick, lacunaridade e percolação, todos obtidos

de sub-imagens curvelets. O uso do método estatı́stico Wilcoxon-Mann-Whitney também foi

aplicado para comparar os desempenhos do método proposto e os fornecidos por técnicas

importantes e amplamente exploradas na área de aprendizado de máquina. 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 otimização Bayesiana para in-

dicar as melhores soluções. Para o conjunto de dados de linfomas, o método proposto foi

superior em todas comparações e, Computer-Aided Diagnosis (CAD) para o conjunto de da-

dos colorretal, superior ao método (GIBSON; NICHOLSON; PATTERSON, 2016). Uma

vantagem do método proposto está em indicar uma solução aceitável com a identificação

das caracterı́sticas mais relevantes para o processo de classificação. Dessa forma, acredita-

se que os resultados são relevantes para o estudo e reconhecimento de padrões de linfomas

não Hodgkin e câncer colorretal, além de contribuir para o desenvolvimento de sistemas

Computer-Aided Diagnosis (CAD).

6.1 Contribuições obtidas

As principais contribuições com o desenvolvimento deste trabalho foram:

1. Um modelo que permite fornecer soluções aceitáveis para o reconhecimento de padrões

de linfomas NHL e câncer colorretal, mesmo envolvendo inúmeras combinações de

parâmetros, caracterı́sticas, métodos de seleção e classificadores;

2. Identificação dos parâmetros mais relevantes, como tamanho da população e número

de iterações, para classificar os grupos benigno e maligno de imagens colorretais, bem

como os grupos MCL, FL e CLL de linfomas NHL;

3. Identificação de quantas e quais foram as caracterı́sticas mais relevantes, bem como
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suas associações, para investigar os grupos de câncer colorretal e os de linfomas NHL;

4. Indicações de combinações de técnicas que forneceram classificações com taxas me-

lhores do que as obtidas via modelos DL e em otimização Bayesiana para definir as

melhores soluções.

6.2 Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se: 1) explorar o modelo para o reconhecimento de

padrões em imagens de H&E de câncer de mama, com ou sem normalização dos corantes

presentes nas lâminas. 2) realizar um levantamento das principais caracterı́sticas que consti-

tuem as melhores soluções; 3) explorar mais variações dos parâmetros utilizados como en-

trada para o método, tais como t eMaxF , e identificar quais deles afetam significativamente

os resultados. O parâmetro t permite aumentar o número de indivı́duos que serão selecio-

nados e passarão por cruzamento, criando novos indivı́duos para avaliação. O parâmetro

MaxF possibilita verificar se um número inicial reduzido de caracterı́sticas pode causar

uma otimização mais rápida no método; 4) alterar a estrutura cromossômica do método para

investigar o ajuste de hiperparâmetros dos classificadores. Essa alteração pode fornecer taxas

de distinções ainda mais relevantes.
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CRISTIANO, Mariana Vitória de Menezes Bordalo. Sensibilidade e especificidade na

curva roc: um caso de estudo. 2017. Tese (Doutorado).

DAINESE, Renata Cilene. Sensoriamento remoto e geoprocessamento aplicado ao estudo

temporal do uso da terra e na comparação entre classificação não supervisionada e análise

visual. Universidade Estadual Paulista (UNESP), 2001.

DENNIS, Binu; MUTHUKRISHNAN, Selvi. AGFS: Adaptive Genetic Fuzzy System for

medical data classification. Applied Soft Computing, Elsevier, v. 25, p. 242–252, 2014.

DIETTERICH, Tom. Overfitting and undercomputing in machine learning. ACM

computing surveys (CSUR), ACM, v. 27, n. 3, p. 326–327, 1995.

DOI, Kunio; HUANG, HK. Computer-aided diagnosis (CAD) and image-guided decision

support. Computerized Medical Imaging and Graphics, v. 4, n. 31, p. 195–197, 2007.

DOYLE, Scott et al. A boosting cascade for automated detection of prostate cancer from

digitized histology. In: SPRINGER. INTERNATIONAL Conference on Medical Image

Computing and Computer-Assisted Intervention. [S.l.: s.n.], 2006. p. 504–511.

EIBEN, Agoston E; SMITH, James E et al. Introduction to evolutionary computing.

[S.l.]: Springer, 2003. v. 53.

78



ELTOUKHY, Mohamed Meselhy; FAYE, Ibrahima; SAMIR, Brahim Belhaouari. A

statistical based feature extraction method for breast cancer diagnosis in digital

mammogram using multiresolution representation. Computers in biology and medicine,

Elsevier, v. 42, n. 1, p. 123–128, 2012.

ESTEVA, Andre et al. Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural

networks. Nature, Nature Publishing Group, v. 542, n. 7639, p. 115, 2017.

FARID, Ahmed Abdullah; SELIM, Gamal; KHATER, Hatem. A Composite Hybrid Feature

Selection Learning-Based Optimization of Genetic Algorithm For Breast Cancer Detection,

2020.

FAWCETT, Tom. An introduction to ROC analysis. Pattern recognition letters, Elsevier,

v. 27, n. 8, p. 861–874, 2006.

FAY, Michael P; PROSCHAN, Michael A. Wilcoxon-Mann-Whitney or t-test? On

assumptions for hypothesis tests and multiple interpretations of decision rules. Statistics

surveys, NIH Public Access, v. 4, p. 1, 2010.

FUREY, Terrence S et al. Support vector machine classification and validation of cancer

tissue samples using microarray expression data. Bioinformatics, Oxford University Press,

v. 16, n. 10, p. 906–914, 2000.

FURTADO, Joao Carlos; LORENA, Luiz Antonio Nogueira. Algoritmo genético
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INZA, Iñaki et al. Filter versus wrapper gene selection approaches in DNA microarray

domains. Artificial intelligence in medicine, Elsevier, v. 31, n. 2, p. 91–103, 2004.

IOPE, R; LEMKE, Ney; WINCKLER, G von. GridUNESP: a multi-campus Grid

infrastructure for scientific computing. In: PROCEEDINGS of the 3rd Latin American

Conference on High Performance Computing (CLCAR 2010); Gramado: 25-28 August.

[S.l.: s.n.], 2010. p. 76–84.

IVANOVICI, M; RICHARD, N; DECEAN, H. Fractal dimension and lacunarity of

psoriatic lesions-A colour approach. medicine, v. 6, n. 4, p. 7, 2009.

JAFFAR, M Arfan; SIDDIQUI, Abdul Basit; MUSHTAQ, Mubashar. Ensemble

classification of pulmonary nodules using gradient intensity feature descriptor and

differential evolution. Cluster Computing, Springer, v. 21, n. 1, p. 393–407, 2018.

JALALIAN, Afsaneh et al. Computer-assisted diagnosis system for breast cancer in

computed tomography laser mammography (ctlm). Journal of digital imaging, Springer,

v. 30, n. 6, p. 796–811, 2017.
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MIRANDA, Márcio Nunes de. Algoritmos Genéticos: Fundamentos e Aplicações.

[S.l.: s.n.], 2007.

85



MISAWA, Masashi et al. Characterization of colorectal lesions using a computer-aided

diagnostic system for narrow-band imaging endocytoscopy. Gastroenterology, Elsevier,

v. 150, n. 7, p. 1531–1532, 2016.

MITCHELL, Tom M et al. Machine learning. 1997. Burr Ridge, IL: McGraw Hill, v. 45,

n. 37, p. 870–877, 1997.

MOHAMED, Ali W; SABRY, Hegazy Z; KHORSHID, Motaz. An alternative differential

evolution algorithm for global optimization. Journal of advanced research, Elsevier, v. 3,

n. 2, p. 149–165, 2012.

MUNI, Durga Prasad; PAL, Nikhil R; DAS, Jyotirmay. Genetic programming for

simultaneous feature selection and classifier design, 2006.

NAGARAJAN, G et al. Hybrid genetic algorithm for medical image feature extraction and

selection. Procedia Computer Science, Elsevier, v. 85, p. 455–462, 2016.

NAIYAR, Madeeha; ASIM, Yousra; SHAHID, Aqsa. Automated colon cancer detection

using structural and morphological features. In: IEEE. FRONTIERS of Information

Technology (FIT), 2015 13th International Conference on. [S.l.: s.n.], 2015. p. 240–245.

NIKOLAIDIS, NS; NIKOLAIDIS, IN; TSOUROS, CC. A Variation of the Box-Counting

Algorithm Applied to Colour Images. arXiv preprint arXiv:1107.2336, 2011.

ORLOV, Nikita V et al. Automatic classification of lymphoma images with

transform-based global features. IEEE Transactions on Information Technology in

Biomedicine, IEEE, v. 14, n. 4, p. 1003–1013, 2010.
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