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RESUMO

O diagndstico precoce da doenga de Alzheimer é algo crucial para que seu tra-
tamento seja efetivo. No entanto, detectar a doenca em estdgio inicial nao é uma
tarefa trivial, uma vez que seus sintomas podem ser confundidos com consequéncias
naturais do envelhecimento. Para que métodos de aprendizado supervisionado iden-
tifiquem diferengas entre cérebros saudaveis e com Alzheimer, é necessiria uma
grande base de dados rotulados, o que é caro e leva tempo. Em contrapartida, o
uso de métodos nao-supervisionados elimina o impasse dos dados rotulados, mas ao
mesmo tempo nao lida bem com problemas onde as amostras possuem diferencas su-
tis entre si. Neste trabalho, serd apresentada uma abordagem semi-supervisionada
para classificar pacientes com a doenga de Alzheimer a partir de imagens cerebrais,
através do uso do modelo de competicao e cooperacao entre particulas. Para que
seja possivel lidar com imagens, foram utilizados extratores de caracteristicas de
descritores de propédsito geral e redes pré-treinadas de aprendizagem profunda. Os
experimentos foram realizados fazendo uso da base Open Access Series of Imaging
Studies. Como forma de avaliar o desempenho do modelo de particulas, foram apli-
cados os algoritmos SVM, kNN, Naive Bayes, Label Propagation e Label Spreading.

De modo geral, através da métrica F1-Score, foi possivel observar que os extra-
tores de caracteristicas baseados em aprendizagem profunda trouxeram uma melhor
representagao das imagens em relagao aos descritores de uso geral. A segmentacao
de regioes cerebrais trouxe ganhos de até 131% no valor F1-Score para determina-
dos algoritmos. Os experimentos também demonstraram um melhor desempenho

médio do modelo de particulas em comparacao aos demais métodos utilizados.

Palavras-chave: Competicao e Cooperacao de Particulas. Aprendizado de Maquina.
Aprendizado Semi-Supervisionado. Doenga de Alzheimer. Imagens de Ressonancia

Magnética.



ABSTRACT

The early detection of Alzheimer’s disease is a crucial step to have effective
treatment of it. However, early identifying this disease is not an easy task, since
their symptoms can be confused with natural aging consequences. To have super-
vised machine learning methods doing this well, a large labeled dataset is needed,
which is expensive and time-consuming. On the other hand, the use of unsupervised
methods solves the dataset question, but at the same time, it doesn’t handle well
with samples that have a small difference between each other. In this paper, we will
present a semi-supervised approach for classifying patients with Alzheimer’s disease
from brain imaging, using the particle competition and cooperation model. In order
to deal with images, feature extractors from general-purpose descriptors and pre-
trained deep learning networks were used. The experiments were performed using
the Open Access Series of Imaging Studies database. To evaluate the performance
of particle competition and cooperation model, the SVM, kNN, Naive Bayes, Label
Propagation and Label Spreading algorithms were applied. In a general manner,
through the F1-Score metric, it is possible to see that the pre-trained deep learning
networks have brought better image descriptions regarding pre-built image descrip-
tors. With the segmentation of brain areas, gains around 131% were observed for
some algorithms. The experiments also show that the particle model had a higher

average score when compared to other tested algorithms.

Keywords: Particle Competition and Cooperation. Machine Learning. Semi-

Supervised Learning. Alzheimer’s Disease. Magnetic Resonance Imaging.
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1 Introducao

A doenca de Alzheimer, chamada internacionalmente de Alzheimer’s Disease ou abrevi-
ada por DA, é uma disfuncao cerebral neurodegenerativa associada & perda de conexoes
cerebrais (TUFAIL ET AL., 2012). Ela é o tipo mais comum de deméncia (YANG ET AL.,
2013) e atinge principalmente pessoas com mais de 65 anos de idade (HEBERT ET AL.,
2003). De acordo com um estudo do ano de 2015, cerca de 35 milhdes de pessoas sofrem da
doenga em um escopo global (GUZIOR ET AL., 2015). As consequéncias que este mal traz
sao bem conhecidas pelo senso comum. Em suma, ha uma grande alteragao, ou perda,
das funcoes cognitivas. Dentre os principais problemas causados, a perda da meméria
de curto prazo e possiveis tombos fazem com que a pessoa afetada corra varios riscos
enquanto sozinha, tornando-se extremamente dependente de outras pessoas (CHRISTO-
FOLETTI ET AL., 2006; NAGAHARA ET AL., 2009). Atualmente, ndo sao conhecidos
tratamentos suficientemente eficazes para os pacientes da doenca. Em outras palavras,
nao existem métodos que permitam a recuperacao ou, no minimo, a desaceleracao do
progresso da mesma (WELLER E BUDSON, 2018; GUZIOR ET AL., 2015).

Além disso, diagnosticar a doenca é algo extremamente dificil (D’ERRICO E DIVIETO,
2018) e isso se deve ao fato de que os danos causados por ela sdo muito semelhantes aos
que sao causados pelo processo natural de envelhecimento (KLOPPEL ET AL., 2008B).
Entre os danos causados naturalmente e o surgimento de deméncia, ha o comprometimento
cognitivo leve (CCL ou MCT), que pode ser categorizado como um estégio intermediario
(PETERSEN ET AL., 2014). Ainda que nem todo caso de MCT evolua para um quadro de
demencia, a possibilidade do surgimento da doenca de Alzheimer nesses casos é superior.

O diagnéstico precoce da doenca de Alzheimer permite com que pacientes sejam trata-
dos da forma adequada, utilizando medicamentos que permitam uma melhor convivéncia
com a mesma. Desta forma, é importante que o diagndstico seja feito o quanto antes e de
forma correta. Consequentemente, esforgos devem e vém sendo dedicados a isso (WELLER
E BUDSON, 2018; NETO ET AL., 2005).

Atualmente, sabe-se que a doenca de Alzheimer esta diretamente relacionada a perda

da massa cinzenta presente no cérebro humano (KARAS ET AL., 2003) e também a
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NORMAL ALZHEIMER

D ge o

Figura 1: Ilustracao das possiveis diferencas entre o cérebro de uma pessoa comum e de

uma pessoa com DA.
Adaptado de: alzheimersnewstoday.com/2015/03/11/

algumas outras mudancas cerebrais que poderiam ter seus padroes identificados através
de Tmagens de Ressonancia Magnética (Magnetic Resonance Imaging ou MRI). A Figura 1
ilustra as diferencas entre um cérebro saudavel e o cérebro de um paciente com Alzheimer.
Partindo desse pressuposto, diversos autores utilizaram métodos computacionais para
classificarem automaticamente, através de MRI’s, imagens que pertenciam a pacientes
com a doenga (DESIKAN ET AL., 2009; ZHANG ET AL., 2011; DAVATZIKOS ET AL.,
2008; VEMURI ET AL., 2008; KLOPPEL ET AL., 2008A).

O uso de maquinas para realizacao deste tipo de tarefa se mantém em constante
evolucao e cada vez mais areas se beneficiam disso. A area médica é um exemplo. Um re-
trato disso é a possibilidade de utilizar métodos computacionais para reconhecer padroes,
como Pereira et al. (2016) demonstra em seu trabalho na andlise de movimentos ca-
ligraficos para o auxilio na identificacao da doenga de Parkinson. Tal feito pode ser
alcancado utilizando métodos de aprendizado de maquina. Resumidamente, a area de
aprendizado de maquina estuda como computadores podem aprender a realizar tarefas
especificas, como reconhecer caracteres manuscritos, identificar patologias de doencas,
classificar categorias de vinhos e etc.

Comumente, o aprendizado de maquina é dividido em duas sub-categorias, sendo

12



o aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado (DE MELLO E PONTI,
2018). Cada sub-categoria opera de um modo. O aprendizado supervisionado recebe
amostras rotuladas como entrada e, a partir do conhecimento adquirido, tenta prever o
rotulo de amostras desconhecidas. O aprendizado nao-supervisionado recebe amostras
nao-rotuladas, sendo assim, ¢ criada uma relagao entre as amostras partindo da seme-
lhanga das suas caracteristicas (GRIRA ET AL., 2004). Em meio a ambas as técnicas, ha
também o aprendizado semi-supervisionado, que mistura caracteristicas das duas abor-
dagens anteriores. Este tipo de estratégia consiste em utilizar amostras rotuladas e nao-
rotuladas. Pode-se dizer que a abordagem semi-supervisionada faz um uso mais oportuno
dos dados, uma vez que dados nao-rotulados podem nao trazer informacgoes suficientes
sobre como os dados se comportam, e dados rotulados tendem a ser mais caros e com-
plicados de se obter em consequéncia da necessidade de especialistas para a rotulagem
(KUNZE ET AL., 2018).

De forma geral, para utilizar métodos de aprendizado de maquina no processamento de
dados em formato multimidia, é necessario um pré-processamento. Sendo assim, é possivel
citar os Sistemas de Recuperagao de Imagens Baseada em Contetido ( Content Based Image
Retrieval ou CBIR), que se baseiam neste pré-processamento para operar. Os sistemas
de CBIR aparecem em diversas aplicacoes onde a base de dados ¢ formada por arquivos
de imagem (CAICEDO ET AL., 2008). Através de uma imagem i, é possivel buscar n
imagens com conteudos semelhantes a ela, como demonstra a Figura 2. Basicamente,
os sistemas de CBIR podem se comportar como classificadores para dividirem a base de
dados em duas classes, sendo elas a classe de imagens relevantes e a classe de imagens
nao-relevantes (DHARANI E AROQUIARAJ, 2013). Além disso, também ¢é justificavel
associar tais sistemas a regressores, uma vez que estimam numericamente a relevancia
ou semelhanca de imagens. As imagens relevantes sao as que melhor se assemelham as
imagem usada na busca. Para que este processo de busca ocorra, é necessario que haja
a extracao de caracteristicas dessas imagens. Esta mesma etapa deve ocorrer ao utilizar
métodos de aprendizado de maquina. Cor, textura, formato e intensidade sao algumas das

possiveis caracteristicas a serem extraidas (TORRES E FALCAO, 2008). Neste trabalho,

13



serao abordadas duas formas de extragao de carateristicas: via descritores de imagens e
via transferéncia de aprendizado com redes profundas pré-treinadas.
retrieved 4

query image retrieved 1 retrieved = retrieved g

RI-RADS TV HFI-RADS TV RI-HADS TV BI-RADS TV EI-RADS TV

relrieved 5 retrieved 6 rielrieyvesd ¥ refrieved 8

BI-EADS TV RI-RADS IV BI-EADS IV HI-EADS IV

Figura 2: Exemplo de recuperacao de imagens baseada em contetiido, onde, o principal

fator utilizado na busca é a densidade mamaria.

Fonte: De Oliveira et al. (2010)

Baseado nas premissas anteriores, foi possivel observar a oportunidade de aplicacao do
método de Competigao e Cooperagao entre Particulas para a classificacao de imagens de
ressonancia magnética, sendo possivel auxiliar o reconhecimento da doenca de Alzheimer
através da andlise de padroes. O método a ser utilizado neste trabalho é categorizado
como um método de aprendizado semi-supervisionado que tem sua estrutura baseada em

um grafo (BREVE ET AL., 2015).
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1.1 Desafios de Pesquisa

Baseando-se no que foi estudado, certos desafios sao discutidos no decorrer da pesquisa,

sendo alguns deles:

e A que ponto o entendimento patoldgico da doenga é capaz de auxiliar nas maneiras

de detectéd-la via métodos computacionais?

e E possivel obter uma boa extracao de caracteristicas em imagens de ressonancia

magnética a partir da transferéncia de aprendizagem de outro dominio?

e Etapas de pré-processamento de imagem e pré-processamento de caracteristicas de

imagens podem auxiliar na etapa de classificagao?

e A quantidade de informacao obtida por meio de dados rotulados é suficiente para
que, através do método proposto, se possa obter uma boa inferéncia sob os dados

nao-rotulados?

Como consequéncia dos desafios apresentados acima, a seguinte segao retrata os obje-
tivos do trabalho, visando quais tipos de contribuicao espera-se obter com o desenvolvi-

mento do mesmo.

1.2 Objetivos
O presente projeto de pesquisa tem como principais objetivos:

e Estudo e entendimento das caracteristicas da doenca que possam ser relevantes na

etapa de analise computacional.

e Avaliacao do uso de descritores de propdsito geral e transferéncia de aprendizagem

para extracao de informagoes cerebrais através de imagens de ressonancia magnética.

e Analise do uso de aprendizado semi-supervisionado para a classificacao de imagens

de ressonancia magnética via extracao de caracteristicas.

e Desenvolvimento de um framework capaz de auxiliar os profissionais da drea médica

a minimizarem os erros presentes no diagndstico da doenca de Alzheimer.
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1.3 Organizacao do Documento

Este trabalho esta dividido em 10 capitulos, organizados da seguinte maneira: o Capitulo
2 visa dar uma visao geral do tipo de dado a ser trabalhado, trazendo o conceito de ima-
gens de ressonancia magnética, assim como propriedades da doenca de Alzheimer nesse
tipo de imagem. No Capitulo 3 é introduzido o conceito do procedimento de extragao
de caracteristicas, onde sao demonstrados alguns exemplos de aplicagoes. Seguidamente,
nos subcapitulos, é explicado o funcionamento de alguns algoritmos relevantes dessa area
e alguns atributos que imagens digitais possuem. O 4° Capitulo traz uma introdugao
sobre aprendizado de maquina, explicando os objetivos desta drea assim como seus con-
ceitos principais. Em seguida, sao abordados dois grandes setores deste dominio, sendo
eles o aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado, onde, em cada um
deles, é discorrido sobre um algoritmo relevante. O Capitulo 5 aborda com mais espe-
cificidade o aprendizado de maquina com a abordagem semi-supervisionada, a qual sera
utilizada neste trabalho. Neste capitulo, além de uma introducao sobre o aprendizado
semi-supervisionado, estao presentes subcapitulos dedicados a explicar diferentes técnicas
para tal. O Capitulo 6 é dedicado a demonstrar dois trabalhos relacionados, evidenciando
a maneira pela qual os autores abordaram o problema e seus respectivos resultados. No 7°
Capitulo é demonstrado, detalhadamente, o funcionamento do algoritmo de Competicao
e Cooperacgao entre Particulas que sera utilizado neste projeto de pesquisa. Em seguida,
o Capitulo 8, apresenta a metodologia e plano de trabalho. No peniltimo Capitulo, de
nimero 9, é apresentado o protocolo experimental seguido dos experimentos realizados.
E abordado o desempenho dos descritores de imagens e de algoritmos de aprendizado
supervisionado e semi-supervisionado. Por fim, no 10° e ultimo Capitulo, sao relatadas

as consideracgoes finais.
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2 Imagens de Ressonancia Magnética
no Diagnéstico da Doenca de Alzheimer

Imagens de ressonancia magnética tém como fundamento o uso de um intenso campo
magnético para que seja possivel o envio de pulsos de radiofrequéncia que, posteriormente,
sao coletados trazendo informagoes de regides inacessiveis visualmente (MAzzoLA, 2009)
(GIEDD, 2004). Além disso, as chamadas sequéncias de pulso definem um conjunto de
parametros presentes em uma se¢ao de ressonancia magnética que, quando modificadas,
possibilitam que as imagens demonstrem caracteristicas distintas entre si (observéavel na
Figura 3). Isto se deve aos principios fisicos do processo, onde, através da divergéncia
entre tempos de relaxagdo (KWONG ET AL., 1992), é vidvel alcangar diferentes contrastes
entre as estruturas do corpo humano, sendo possivel destacar certas regides (STANISZ
ET AL., 2005). Por este motivo, existem diversas categorias de imagens de ressonancia
magnética. Abaixo estao imagens ponderadas em sinal T1 e sinal T2, que representam

diferentes tempos de relaxacao.

T1-weighted T2-weighted

Figura 3: Imagens de ressonancia magnética das duas categorias citadas sendo, a esquerda,

a imagem de ponderacao em sinal T1 e, a direita, a imagem de ponderacao em sinal T2.
Adaptado de: http://casemed.case.edu/clerkships/neurology /Web%20Neurorad/MRI%20Basics.htm

As imagens resultantes da ressonancia magnética podem ser 1teis na visualizacao de

6rgaos em diversos angulos e profundidades. Além disso, a técnica permite a deteccao de

17



multiplas propriedades desses 6rgaos. Possiveis danos que pacientes possam ter sofrido
também sao evidenciados, assim como deformidades. No caso do Alzheimer, pode-se
observar perdas de tecido, diferencas na espessura de determinadas areas do cérebro,
enfraquecimento de fibras e outros (IYAPPAN ET AL., 2017). A Figura 4 demonstra
com clareza a caracteristica que pode ser chamada de “perda de massa cinzenta”, citada
anteriormente, onde fica visivel a diferenca entre um paciente saudavel e um paciente com
a doenca. Também é possivel perceber um leve alargamento dos ventriculos, ao centro do

cérebro do paciente com Alzheimer (em vermelho), além de outras diferengas, semelhantes

a ilustragao da Figura 1.

Figura 4: Exemplo de Imagem de Ressonancia Magnética, onde, a esquerda tem-se o

cérebro de um paciente sauddvel e a direita, o cérebro de um paciente com Alzheimer.
Fonte: bbc.com/news/health-31807961

Com o uso de imagens de ressonancia magnética é viavel obter, via extracao de ca-
racteristicas, dados que ligam o estado atual do cérebro do paciente com os possiveis di-
agnosticos e, consequentemente, o estidgio em que a doenga se encontra (IYAPPAN ET AL.,
2017). De acordo com Cuingnet et al. (2011) as abordagens para a extragao de carac-
teristicas de MRI’s podem ser agrupadas em trés categorias. A primeira, e mais comum,
se baseia nas proporgoes de massa cinzenta (gray matter ou GM), massa branca (white
matter ou WM) e liquido cefalorraquidiano (cerebrospinal fluid ou CSF') presentes no
cérebro do paciente. Todas essas caracteristicas podem ser obtidas através da analise dos

vozels que compoem uma imagem volumétrica obtida através de ressonancia magnética.
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Vozxel é o termo usado para representar um pizel volumétrico, que compoe trés dimensoes
(KOKETSU ET AL., 2004). A segunda abordagem faz uso apenas de dados do cértex
cerebral. E, por fim, a terceira abordagem se baseia totalmente no hipocampo do cérebro.

Ainda de acordo com o trabalho de Cuingnet et al. (2011), métodos que fazem uso
de toda area do cérebro possuem vantagem sobre métodos que se baseiam em regioes
especificas. Desta forma, foi adotado para o presente projeto a abordagem que faz uso
dos nos niveis de GM, WM e CSF considerando toda a area do cérebro. Para que seja
possivel fazer uso deste tipo de informacgao, sao necessarios métodos computacionais que
recuperam informacoes de imagens digitais. Portanto, serao apresentadas na préxima

secao, conceitos e maneiras de extrair caracteristicas de imagens digitais.
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3 Extracao de Caracteristicas

Extracao de caracteristicas é o processo de retirar informagoes relevantes de imagens
digitais. Uma vez que os métodos convencionais de aprendizado de maquina nem sempre
sao capazes de lidar com imagens em sua forma crua (LECUN ET AL., 2015), a extragao
de caracteristicas se torna uma etapa importante no processo de classifica-las (PONTI
ET AL., 2016). O objetivo é fazer com que o amontoado de valores avulsos que compdem
uma imagem torne-se uma representagao de seus principais atributos visuais. Isso pode
ser feito baseando-se em alguns fatores como formato, cores, textura, volume e afins. A
estrutura que configura essa representacao de atributos é comumente chamada de vetor
de caracteristicas (GUDIVADA E RAGHAVAN, 1995) e, para uma imagem I, ¢ definida
por Torres e Falcao (2008) como um ponto no espago R" : 3 = (v, va, ..., v,) onde n é a
dimensao deste vetor. A Figura 5 ilustra um exemplo de vetor de caracteristicas baseado

em bordas. Neste caso, a imagem serd descrita com base em quantas vezes cada tipo de

borda aparece.
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Figura 5: No exemplo, é gerada uma matriz de dimensao 9x9 contendo informacoes sobre
a direcao das bordas da imagem. Para cada submatriz 3x3 (sem que haja sobreposi¢ao)
é gerado um histograma. Ao todo, serao criados 9 histogramas. No fim, é gerado o vetor

de caracteristicas a partir da concatenacao dos histogramas.
Adaptado de: https://jermwatt.github.io/machine_learning_refined

E importante que os fatores da imagem a serem considerados sejam bem escolhidos
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de acordo com a tarefa para que, assim, seja possivel obter uma representagao coerente
para o problema. Isto é, informacoes extraidas devem ter relagao com o contexto no qual
as imagens estao inseridas. O impacto que a falta de coeréncia causa pode ser descrito,
por exemplo, pelo ato de utilizar caracteristicas de textura para identificar o alargamento
dos ventriculos no cérebro humano. Neste cendrio, as mudancas na textura podem nao
ser muito bem representadas, portanto informagcoes sobre forma seriam melhor aprovei-
tadas. As informagoes extraidas podem ser utilizadas tanto para analisar singularmente
uma imagem, quanto para relacionar imagens entre si. Para isto, sao apresentados os des-
critores de imagem que, de acordo com Torres e Falcao (2008), podem ser formalmente
definidos como um par finito (eD,dD) onde €D : [ - R" é uma funcao que extrai o vetor
de caracteristicas de uma imagem IedD:R*"xR" = R é uma funcao de similaridade
que calcula o quao parecidas sao duas imagens a partir da distancia entre seus vetores.

Uma outra forma de construir extratores de caracteristicas de imagens é através do
treinamento de algoritmos de aprendizagem profunda com imagens diversas. A aprendi-
zagem profunda pode ser definida como uma sub-area de aprendizado de méquina que
explora varias camadas de processamento nao-linear para extracao de caracteristicas,
transformagao de dados, andlise de padroes e classificacio (DENG ET AL., 2014). Nesta
abordagem, algoritmos sao treinados com uma densa quantidade de dados. Durante o pro-
cesso, os filtros aplicados na extragao de caracteristicas de imagens sao otimizados para
extrairem informagoes relevantes. Em alguns casos, é possivel assumir que o conhecimento
adquirido em um certo dominio pode ser utilizado em algum dominio distinto. Sendo as-
sim, quando uma imagem jamais vista for submetida, a rede ird extrair informagoes que
bem representavam as imagens vistas durante o treinamento. Este conceito é conhecido
por transferéncia de aprendizagem (PAN E YANG, 2009) e serd descrito adiante.

A extragao de caracteristicas é um problema antigo (HONG, 1991) e diversos descri-
tores, foram, e vém sendo desenvolvidos para que, cada vez mais, haja uma recuperacao
efetiva das informagoes presentes em imagens (Rul ET AL., 1999). Além disso, o uso de
aprendizagem profunda se mostra relevante neste ambito (LONG ET AL., 2013). Abaixo,

sao trazidas informacoes sobre algumas caracteristicas de imagens e extratores.

21



3.1 Caracteristicas de Imagem

Nas seguintes sub-secoes sera discorrido sobre as principais caracteristicas presentes em
imagens digitais que podem ser utilizadas na extracao e posterior comparacao dos vetores

de caracteristicas.

3.1.1 Cor

Descritores baseados em cor sao extremamente comuns em diversas aplicacoes, uma vez
que tal caracteristica pode dizer muito sobre uma amostra. A informacao de cor é nor-

malmente representada em trés canais, como RGB, HSV, YIQ e outros.
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Figura 6: Acima, imagens digitais com a presenga de cores e, abaixo, o histograma de
cada imagem representando as cores e sua frequeéncia de aparicao.

Adaptado de: http://sergeykarayev.com/rayleigh/doc/images/examplesl.png

O mais comum exemplo de um descritor de cor é o histograma, que traz a informacao
global de uma imagem através da quantidade de pixels que representam cada cor (TORRES
E FALcAO, 2008). Analisando graficamente em um plano com duas dimensoes, = e
y, sendo x a cor e y a frequéncia de aparicao daquela cor em uma imagem z;, uma
outra imagem, 2o, pode ser comparada com z; através de medidas de similaridade entre
o histograma de ambas, utilizando a distancia Euclidiana, por exemplo. Um exemplo
de histogramas de cores pode ser visto na Figura 6. No entanto, pelo fato de MRI’s

serem geradas em tons de cinza, histogramas representando cores nao seriam viaveis.
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Sendo assim, uma alternativa seria um histograma de intensidade, presente na Figura
7, demonstrado por Despotovi¢ et al. (2015) em seu trabalho voltado a segmentacao de

estruturas cerebrais em imagens de ressonancia magnética.

Adult T, -W brain histogram

GM

Number of pixels

CSF

N2

Intensity

Figura 7: Histograma do cérebro de um adulto obtido através de ressonancia magnética
ponderada em T1, onde, a intensidade dos tons de cinza descrevem a densidade de cada
regido a ser segmentada, sendo elas liquido cefalorraquidiano (CSF'), massa cinzenta (GM)

e massa branca (WM), explicadas no Capitulo 2.
Fonte: Despotovi¢ et al. (2015)

3.1.2 Textura

Textura é uma propriedade presente em imagens digitais que representam a superficie e
estrutura de uma imagem. De modo geral, pode ser definida como uma repeticao regular
de um elemento ou padrao em uma superficie, muitas vezes repetitivos, que descrevem
diversas informacoes. E possivel, através dela, medir niveis de cinza, distribuicao espacial,
granularidade, orientagao (direcao), suavidade e assim por diante (TORRES E FALCAO,
2008). Devido ao que foi descrito, o uso de descritores que se baseiam em textura sao
aplicados em diversos sistemas de visao computacional. A classificacao de regides em
imagens obtidas por satélites sao um bom exemplo disto (GUO ET AL., 2011).

Na Figura 8 é possivel observar alguns tipos de texturas nas quais Hafiane et al.
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(2008) utilizaram para treinar classificadores de forma a reconhecerem certas texturas em
variados angulos de rotacao. Nas imagens é possivel perceber parte das caracteristicas

citadas anteriormente, sendo as mais evidentes, orientagao, granularidade e suavidade,
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por exemplo.
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Figura 8: Diferentes tipos de texturas representadas em orientagoes diversas.
Fonte: Hafiane et al. (2008)
Dependendo do método utilizado para a obtencao de imagens cerebrais, é possivel
perceber que os tecidos do corpo humano também possuem certos padroes de texturas,

sendo assim, tal caracteristica também é de grande utilidade neste setor.

3.1.3 Forma

A forma de um objeto costuma ser uma caracteristica muito singular e é evidente que clas-
sificar diferengas (ou semelhancas) através dela é algo totalmente factivel. Este atributo
traz informacoes tao importantes que muitas vezes nods, seres humanos, reconhecemos ca-
racteristicas de objetos unicamente através de tal (PEDRONETTE E DA SILVA TORRES,

2010). De acordo com Latecki et al. (2000), descritores baseados em forma podem ser
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divididos em tres categorias, sendo elas, baseados em contorno, baseados em imagem e
baseados em esqueletizacao. Cada uma delas visa um tipo de problema, podendo oferecer
diferentes formas de robustez, ou seja, uma vez que o principal objetivo é analisar a forma
de objetos, diferencas de angulo, escala e outras alteragoes (que nao interferem direta-
mente no formato), ndo devem dificultar a classificacao das imagens (LATECKI ET AL.,

2000).
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Figura 9: Resultados de uma pesquisa utilizando, em cada uma das linhas, a imagem da
primeira coluna para buscar, em ordem de proximidade (esquerda para direita), outras

imagens com formatos semelhantes.
Adaptado de: http://jonvolkmar.com/portfolio/image-retrieval-earth-movers-distance/

A Figura 9 demonstra a recuperacao de imagens baseando-se no formato das mesmas.
Na segunda linha é possivel perceber que diferencas no angulo e, inclusive, escala, nao

impedem que os dois primeiros resultados estejam como os mais semelhantes.

3.2 Descritores

Nesta sub-secao serao abordados alguns dos descritores mais comuns em recuperagao de
imagens baseada em contetido e também parte do funcionamento de cada um deles.
3.2.1 Fuzzy Color and Texture Histogram

FCTH ou Fuzzy Color and Texture Histogram (CHATZICHRISTOFIS E BOUTALIS, 2008B)
¢ um descritor que faz uso da logica Fuzzy para a extracao de caracteristicas em imagens.
Dentre as possiveis informacoes a serem extraidas, o método faz uso dos dados de cor e

textura para alcancar os resultados. Primeiramente, a imagem ¢é segmentada em blocos,

25




onde, cada um desses blocos passa por todas as trés unidades de defuzzificacao. No
primeiro bloco, é gerado um histograma de 8 intervalos, onde cada intervalo representa
uma cor predefinida. Apds, o histograma inicial é expandido em 24 e, posteriormente,
192 intervalos. Com o histograma final, é utilizado um classificador difuso (GUSTAFSON
E KESSEL, 1979) que quantifica os valores obtidos. Ao fim, é aplicada uma métrica de
similaridade para que seja possivel o calculo de distancia entre as imagens submetidas. A

informacao recuperada através do método nao ocupa mais do que 72 bytes.

3.2.2 Color and Edge Directivity Descriptor

O descritor chamado Color and Edge Directivity Descriptor (CHATZICHRISTOFIS E BOU-
TALIS, 2008A), ou CEDD, proposto pelo mesmo autor do FCTH, utiliza dados de cor
e textura, assim como é feito no método anterior. No entanto, informacgoes de bordas
sao utilizadas em conjunto com as demais caracteristicas. O uso de apenas uma carac-
teristica nao fornece um resultado satisfatério e, por isso, a maioria dos métodos fazem
uso de duas ou mais. Novamente semelhante ao FCTH, o método separa a imagem em
blocos e as submete, primeiramente, em duas unidades de defuzzificagao. Na primeira
unidade, é gerado um histograma quantificado de 10 classes. Mais uma vez, cada classe
corresponde a uma cor predefinida. Em seguida, o histograma é expandido em 24 classes.
O proximo passo € utilizar os 5 filtros digitais propostos no MPEG-7 Edge Histogram
Descriptor (WON ET AL., 2002) para recuperar informagoes relacionadas a textura da
imagem, classificando cada bloco de forma a gerar o histograma de 144 intervalos. Por
fim, é utilizado o mesmo classificador difuso do método FCTH para quantificacao dos

valores.

3.2.3 Scalable Color Descriptor

Assim como os descritores FCTH e CEDD, a abordagem do SCD (ou Scalable Color
Descriptor) traz um histograma de cores da imagem. Através do padrao HSV (que
se baseia na matiz, saturagao e brilho), sdo definidos espagos de cores fixas. Durante

o processo, é utilizada a transformada de Haar para que seja possivel obter diferentes
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“perfis” no uso deste descritor, como por exemplo mudar a escala de complexidade e
de outras caracteristicas. Tal adaptabilidade ocorre devido a possibilidade de variar a
quantidade de coeficientes do algoritmo, ou seja, diminuir o nimero de compartimentos,

e também do tamanho (em bits) de tais compartimentos.

3.2.4 Edge Histogram Descriptor

O descritor conhecido como Fdge Histogram Descriptor também faz uso de histogramas,
mas nao envolve cores no processo. O histograma gerado é baseado apenas em informacoes
de bordas presentes na imagem e seu principal foco é em bordas locais, nao sendo uma
boa alternativa para recuperagao de imagens (WON ET AL., 2002). Uma vez que o
foco é em bordas locais, o método divide a imagem em sub-imagens (também chamadas
de blocos) para analisar singularmente cada uma delas. Sendo assim, um histograma é
gerado para cada bloco da imagem principal. Um histograma do EHD pode ser divido
em cinco categorias, sendo elas: vertical, horizontal, diagonal de 45 graus, diagonal de
135 graus e nao-diagonal (PRAJAPATI ET AL., 2016). Desta forma, as caracteristicas de

um bloco sao dadas através da frequéncia de aparicao de um determinado tipo de borda.

3.3 Transferéncia de Aprendizagem

A maioria dos métodos de aprendizado de maquina partem do pretexto de que os con-
juntos de treino e teste devem compartilhar do mesmo espago de caracteristicas e mesma
distribuicao. No entanto, seria caro ou até mesmo invidvel retreinar modelos quando
algum desses fatores mudam. Para isso, foi apresentado o conceito de transferéncia de
aprendizagem. Fundamentalmente, o conceito de transferéncia de aprendizagem pode ser
definido como, dado um dominio fonte Dg, uma tarefa de aprendizado T, um dominio
alvo Dy e uma tarefa de aprendizado T, busca-se aprimorar o aprendizado da fungao
de predigao fr(-) no dominio Dy usando o conhecimento adquirido em Dg e T, sendo
Ds # Dr ou Ts # Tr (PAN E YANG, 2009). Apoiada nisso, a drea de transferéncia
de aprendizagem busca solucionar as seguintes questoes: o que transferir, como transfe-

rir e quando transferir. A primeira questao diz respeito a quais tipos de conhecimentos
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podem ser transferidos entre dominios distintos. Alguns dominios possuem informagoes
muito singulares, que podem nao ser uteis em outros dominios. No entanto, também
existem dominios que compartilham informagoes em comum. Um exemplo disso seriam
imagens, que independente da area de dominio, possuem formas, bordas, texturas, cores
e etc. (QUATTONI ET AL., 2008). A questao de “quando transferir” lida apenas com
as situacoes onde deve ser feita a transferéncia de aprendizagem ou nao, como ja discu-
tido ao falar sobre areas de dominio. Por fim, existem diversas maneiras de realizar a
transferéncia de aprendizagem. Uma delas é através do uso de aprendizagem profunda.

Aprendizagem profunda é uma categoria de aprendizado de maquina que explora di-
versas camadas de processamento de informacoes nao-lineares, semelhante as redes neurais
artificiais. Esta drea tem como objetivo oferecer fungoes como extracao de caracteristicas
supervisionada e nao-supervisionada, transformacoes de dados, andlise de padroes e clas-
sificacao de dados (DENG ET AL., 2014). No ambito de imagens digitais, podem ser
destacadas as redes neurais convolucionais (KRIZHEVSKY ET AL., 2012), que lidam com
imagens digitais indo dos seus pizels até a etapa de classificacao, sem o uso de nenhum
descritor de imagem pré-definido (SERMANET ET AL., 2012).

Basicamente, a arquitetura desta rede é composta por repetidas camadas de extragao
de caracteristicas, onde cada uma possui um mdédulo convolucional (Figura 10) seguido de
um maédulo de pooling (Figura 11) e um médulo de normaliza¢ao. O médulo convolucional
aplica filtros de imagem de modo a reconhecer caracteristicas basicas, como curvas, cores,
retas e etc. Como saida, obtém-se um valor que representa o quao proximo uma certa
regiao da imagem esta do filtro aplicado. Uma vez que se tem uma enorme quantidade de
filtros, é possivel detectar atributos de mais alto nivel, como quadrados e outras formas
geométricas. A camada de pooling, também chamada de camada de sub-amostragem, é
responsavel pela compactacao dos dados. No mazpooling, que é uma categoria de pooling,
sao selecionadas as sub-amostras que obtiveram a maior resposta a um dado filtro em
uma determinada regiao da imagem.

Analisando a Figura 10, tendo como entrada de uma rede neural convolucional uma

imagem I com dimensées 5 x 5 (em verde, representada como uma matriz binéria) e uma
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camada convolucional com um filtro F, de dimensao 3 x 3 (com valores em vermelho),

é calculada a matriz de convolucao a partir da multiplicacao da matriz de filtro com os

valores da imagem. Esta etapa é realizada com diversos filtros, que podem ser inicializados

aleatoriamente ou de acordo com alguma politica (GLOROT E BENGIO, 2010).
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Figura 10: Funcionamento da camada convolucional em uma rede neural convolucional.

Adaptado de: icecreamlabs.com/wp-content /uploads/2018/08/33-con.gif

Na camada de pooling, é realizada outra filtragem. Para melhor entendimento, foi

considerada uma diferente matriz de convolucao, tendo dimensao 6 x 6. Na Figura 11 a

matriz de convolucao ¢é reduzida ao ser extraido o maior valor de cada regiao nao sobre-

posta de dimensao 3 x 3. Como ja dito, este processo é conhecido por maxpooling. Outra

forma de realizar esta compactacao seria extraindo o valor médio de uma determinada

regiao, sendo este, chamado de averagepooling.
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Figura 11: Funcionamento da camada de pooling em uma rede neural convolucional.

Adaptado de: icecreamlabs.com/wp-content /uploads/2018/08/33-con.gif

Por fim, é realizada a normalizagao dos dados de saida (KRIZHEVSKY ET AL., 2012)
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e o resultado obtido pode servir como entrada para uma outra camada convolucional,
possuindo o mesmo funcionamento da explicada anteriormente, porém, com filtros dis-
tintos. Para a classificacao dos dados, ao fim das camadas convolucionais é adicionada
uma camada totalmente conectada, semelhante a camada oculta de redes perceptron. O
ajuste dos pesos das camadas é realizado através do algoritmo backpropagation (HINTON
ET AL., 2012) que, ao comparar o resultado esperado com resultado obtido na saida,
calcula o erro e o propaga para as camadas anteriores visando ajustar os pesos de forma

a minimizar o erro da rede (ZHOU ET AL., 2008).
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Figura 12: Funcionamento da transferéncia de aprendizado em redes convolucionais.

Adaptado de: Oquab et al. (2014)

Desta forma, a transferéncia de aprendizado em redes profundas pode ser exemplificada
pela Figura 12. Considerando que o dominio fonte seja treinado com uma base de dados
DBg a partir do classificador C'1 (que representa a camada totalmente conectada) e que
seus pesos na camada de convolugdo (P1, P2 e P3) sejam devidamente ajustados, ¢é
possivel utilizar os mesmos pesos da camada de convolucao para que seja feita a extracao
de caracteristicas em imagens do dominio alvo, presentes no banco DByp. Assim, C2 é

treinado a partir dos rétulos alvo, usando o conhecimento de extragao adquirido por C'1.
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4 Aprendizado de Maquina

Uma das propostas da inteligéncia artificial é criar mecanismos que sejam capazes de
imitar nao sé a nossa mente (DE FERNANDES TEIXEIRA, 2014), mas a de diversos outros
seres vivos. Embutido nesta concepcao, o aprendizado de maquina trata especificamente
do conceito de aprendizado, buscando técnicas que permitem que maquinas se aprimorem
automaticamente.

Basicamente, o conceito de aprendizado pode ser dito como o ato de, a partir de
experiéncias passadas, obter conhecimento suficiente para executar alguma tarefa com
precisao (JORDAN E MITCHELL, 2015). Tal evento é explicitado por de Mello e Ponti
(2018) ao descreverem qual o processo até que uma crianga aprenda a reconhecer um
objeto o qual jamais havia visto. Imaginando que este objeto seja uma cadeira, quando
a crianga tiver o seu primeiro contato, como ela associard o objeto fisico “cadeira” com
o conceito de uma cadeira? O fato é que além dos pais da crianca estarem dizendo a
todo momento o que é aquele objeto e, além disso, corrigirem quando a crianca erra, ¢é
possivel que a crianca também foque em caracteristicas daquele objeto para associa-lo a
uma cadeira. Podem existir uma gama de caracteristicas dependendo da situacao, mas,
neste caso, o padrao de formato da cadeira seria uma boa forma de diferencia-la de outros
objetos. Da mesma forma, o aprendizado de maquina lida com algoritmos que melhoram
seu desempenho para resolver problemas a partir de experiéncias a quais foi submetido
(BLuwMm, 2007), além de se basear em padroes presentes nos dados de entrada.

Como ja mencionado, o aprendizado de méaquina ¢é geralmente dividido em duas princi-
pais categorias, sendo elas, o aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado
(DE MELLO E PONTI, 2018). Nas préoximas subsegoes, serao descritas tais abordagens e,
posteriormente, a intersecao entre ambas, que trata da abordagem semi-supervisionada,

utilizada no presente projeto de pesquisa.

4.1 Aprendizado Supervisionado

Uma das ramificacoes mais comuns do aprendizado supervisionado pode ser exemplificada

pela criacao de um classificador capaz de prever a classe de novas amostras a partir dos
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exemplos de amostras ja vistas. Assim, dada uma entrada desconhecida F, é esperado que
o classificador retorne uma saida S que corresponda a classe daquela entrada (DIETTE-
RICH, 2002). O objetivo é que o algoritmo, durante o treinamento, aprenda o padrao de
cada uma das classes existentes. Desta forma, quando uma amostra sem nenhum gabarito
atrelado for dada como entrada, o método retorna como saida a provavel classe na qual
a entrada pertence.

A abordagem supervisionada é comumente utilizada no treinamento de redes neurais
artificiais (RIEDMILLER, 1994). Uma abordagem cldssica deste processo pode ser exem-
plificada com o uso de redes perceptron. Tal abordagem tem seu funcionamento descrito a
seguir. Primeiramente, é montada uma rede neural artificial de forma que, a quantidade
de neuronios da camada de entrada seja compativel com a quantidade de caracteristicas
que a informacao a ser submetida possui. Seguindo o mesmo raciocinio, a quantidade de
neuronios na camada de saida deve ser capaz de representar a quantidade de classes que
o problema demonstra. Sendo assim, a partir de uma entrada, um neuronio de saida é
ativado (ou nao) indicando qual a classe que esta entrada serd associada (HAYKIN ET AL.,
2009).
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Figura 13: Representacao gréafica da estrutura da rede neural artificial perceptron de uma

unica camada.
Adaptado de: innoarchitech.com/assets/images/ArtificialNeuronModel_english.png

Na Figura 13, h4 uma representagao onde existem n neuronios de entrada que podem

ser classificados através de um neuronio de saida, ou seja, é um problema com apenas duas
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classes (representadas pela ativa¢do, ou nao, do neuronio de saida). O treinamento da
rede funciona da forma explicada a seguir. As entradas do treinamento ja possuem uma
classe atrelada, no entanto, esta informacao sé é utilizada durante a obtencao do erro da
rede. Os valores dessas entradas, que sao representados de x; a x,, sao multiplicados por
pesos que, comumente, sao inicializados com valores aleatérios proximos de zero. Além da
entrada advinda da amostra a ser submetida, um valor bias também é utilizado, possuindo
valor fixo e também sendo multiplicado pelo peso atrelado a si. Apds esta etapa, a funcao
de transferéncia realiza a soma do produto de cada uma das multiplicacoes, gerando o
valor conhecido como net. O préximo passo é utilizar a funcao de ativagao para definir
se o neuronio de saida serda ou nao ativado. A funcao de ativacao representada neste
problema ¢ definida através do limiar 6}, sendo assim, define-se que caso net; ultrapasse
tal limiar, o neuronio de saida ¢ ativado. Caso o valor net; seja igual ou inferior ao valor
de limiar estipulado, o neuronio de saida nao é ativado. Todo o procedimento pode ser

descrito pela seguinte equacao:

n 1, senet >0

0; = ¢(net) = E xijw;; + btas;jwo; p(net) =

=1 0, senao

(1)
Se o valor do neuronio de saida nao for compativel com o valor da classe da entrada,
é necessario que os pesos sejam corrigidos. A correcao ocorre a partir do calculo do erro
da rede, que é dado por: e; = ¢; — o0; onde, c¢; representa o rétulo real da amostra j. o;
representa o rétulo estipulado pela rede neural para a amostra j. e; define o valor do erro

obtido na amostra j. Por fim, todos os pesos sao ajustados a partir da multiplicacao do

erro com a entrada x;;:

w;; = Wi + €T (2)
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4.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

A abordagem nao-supervisionada nao recebe amostras rotuladas, portanto, a partir da
semelhanca entre os dados de entrada, é feita a separacao destes em diferentes grupos.
Dentre as diversas formas de separacao de dados onde nao se tem o conhecimento prévio
do rétulo, a mais comum é a conhecida por agrupamento. Resumidamente, é possivel
afirmar que dados que fazem parte de um mesmo grupo, sao semelhantes entre si. Conse-
quentemente, dados de diferentes grupos, possuem diferencas. Este comportamento pode

ser observado na Figura 14 (MURTY ET AL., 1999).

Original unclustered data . Clustered data
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Figura 14: Exemplo do método de agrupamento conhecido como K-Means ou K-Médias

realizando a separagao de grupos (clusters) em um plano de duas dimensoes.
Fonte: sourceforge.net/_images/kmeans_2d.png

Basicamente, o processo de agrupamento tem como objetivo agrupar conjuntos de
dados baseando-se em suas similaridades. O termo “cluster” pode ser utilizado para de-
nominar grupos gerados no processo. Novamente, na Figura 14, é possivel ver que, o
aglomerado de amostras presente no primeiro grafico pode ser separado através do algo-
ritmo k-means em trés diferentes clusters, simbolizados pelas cores azul, verde e vermelho.
Para que seja possivel tal separacao, é necessario que existam métricas predefinidas para
a medicao de similaridade, para que assim, seja viavel relacionar os dados entre si. O
algoritmo k-means é um dos mais populares e pode ser implementado de maneira tri-

vial. Seus passos sao descritos a seguir. Considerando um plano bidimensional, tem-se
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n pontos que representam amostras de um determinado conjunto de dados. De inicio, é
necessario estipular a quantidade de clusters em que esses pontos podem ser agrupados.
O numero de clusters pode ser representado pelo valor k. O primeiro passo do algoritmo
é estipular, aleatoriamente, a posicao dos k pontos que irao ser colocados no plano para
representarem um determinado cluster. Baseando-se no primeiro passo da Figura 15, tais

pontos sao representados por um X nas cores azul, vermelho e verde.
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Figura 15: Demonstracao do funcionamento do algoritmo K-Means até sua convergéncia.
Adaptado de: learnbymarketing.com/wp-content /uploads/2015/01/method-k-means-steps-example.png

O préximo passo ¢ atrelar cada ponto do plano ao representante mais proximo, criando
um cluster por centroide. Centroide é o ponto médio de um determinado cluster, ou seja,
seu possivel centro. Esta etapa pode ser realizada através do calculo de distancia, como
a distancia Euclidiana, por exemplo, que é medida a partir da soma dos quadrados da
diferenca de cada ponto. Apds, serd calculada a posicao média de cada cluster e os k
pontos representantes serao deslocados para la. A medida que os pontos de referéncia
se deslocam, sua distancia para as amostras mudam, podendo existir uma mudanca na
composicao dos clusters. No segundo passo da Figura 15, é possivel ver as amostras do
plano sendo atreladas a um grupo e, também, o deslocamento dos representantes para
seu atual centroide. O posterior funcionamento do algoritmo baseia-se em recalcular os
centroides e entao, deslocar os representantes para o novo centroide (demais passos da

Figura 15). Esta etapa é repetida até que seja alcangado algum critério de parada.
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5 Aprendizado Semi-Supervisionado

O aprendizado semi-supervisionado faz uso tanto de dados rotulados quanto de dados
nao-rotulados (ZHU, 2011), ou seja, traz caracteristicas presentes no aprendizado su-
pervisionado e nao-supervisionado (CHAPELLE ET AL., 2009). Uma vez que métodos
de aprendizado supervisionado utilizam apenas dados rotulados, em algum momento é
necessario o auxilio de especialistas para que a rotulagem seja feita. No entanto, devido a
massiva quantidade de dados disponivel, nao é possivel obter conjuntos rotulados em qual-
quer ocasiao. Uma alternativa para esses casos ¢ o uso dos métodos nao-supervisionados.
Porém, ao utilizar métodos nao-supervisionados, outros obstaculos acabam surgindo. De-
vido a falta de informagao prévia sobre as amostras, métodos nao-supervisionados pre-
cisam assumir algumas premissas que nao necessariamente representam a verdade. Um
exemplo disso é o fato de partir da proposicao de que dados com caracteristicas similares
pertencem a mesma classe sendo que, em alguns casos, as classes podem estar sobrepostas

no plano (JAIN ET AL., 1999).
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Figura 16: Representacao de um conjunto de amostras que exemplifica a possivel re-

levancia da existéncia de dados rotulados em meio a outros durante uma classificacao.
Adaptado de: matlab-cookbook.com/recipes/0100_Statistics/kmeans_groups_uni.png

As principais vantagens da ideia estao na redugao do uso de dados rotulados, melhor

aproveitando a quantidade de dados disponivel. Fazendo uso de dados rotulados para
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inferirem em nao-rotulados (como exemplificado da Figura 16), economiza-se tempo e
recursos. No entanto, é necessario que os métodos de aprendizado semi-supervisionado
invistam esforcos de forma a obter um bom aproveitamento dos dados nao-rotulados, que
constituem a maior parte do conjunto a ser utilizado (ZnU, 2005).

Parte da ideia do funcionamento de um método de aprendizado semi-supervisionado
estd na comparacao entre pares de dados, classificando-os com base em alguma medida
de distancia (SiLvA E BREVE, 2015). Atualmente, as abordagens semi-supervisionadas
com maior destaque sao as que utilizam métodos baseados em grafos, no entanto, existem
diversos outros tipos de implementacao de tal técnica. Nas subsecoes seguintes, serao

apresentados os conceitos e funcionamento de algumas.

5.1 Auto-Treinamento

Na abordagem conhecida por auto-treinamento, dados rotulados compoem a etapa mais
relevante do processo. O método consiste em utilizar a confiabilidade desses dados para
que seja possivel predizer a classe dos demais, evitando fazer previsoes de risco. Os passos
do processo sao descritos a seguir.

Primeiramente, tem-se na base de dados D, os subconjuntos D, e D,, que representam,
respectivamente, os dados rotulados e nao-rotulados (RoLI E MARCIALIS, 2006). Com
as amostras divididas desta forma, um classificador é treinado com todos os dados do sub-
conjunto D,.. Apds esta etapa de treinamento, o conhecimento adquirido pelo classificador
¢é entao utilizado para fornecer rétulos a amostras do subconjunto D,,, transformando da-
dos presentes neste subconjunto em dados rotulados, que agora passam a fazer parte do
subconjunto D,. Os dados nao-rotulados, que recebem sua classe durante este processo,
sao escolhidos através de métricas que medem o quao confiavel aquela escolha é, ou seja, o
quao alta é a chance daquela amostra ter sido classificada corretamente, fazendo com que
o subconjunto D, possua informacoes fundamentadas. Com a base D, de dados rotulados
alterada, tendo agora amostras adicionais, a etapa de treinamento com dados rotulados é
realizada novamente, assim como a etapa de fornecer rétulos a amostras do subconjunto

D,,. Portanto, a iteracao do algoritmo ocorre em torno desses dois estagios. O ciclo conti-
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nua até que a convergéncia seja atingida (onde todas as amostras se tornam rotuladas) ou
até que algum critério de parada seja satisfeito, uma vez que a convergéncia nem sempre

¢ garantida.

5.2 Co-Treinamento

Proposto inicialmente por Blum e Mitchell (1998), a ideia do método é fundamentada no
treinamento de dois classificadores distintos. Em tal proposta, cada classificador faz uso de
caracteristicas distintas do dado na etapa de treinamento. Posteriormente, o aprendizado
de ambos é combinado para que os dados sejam classificados. Este processo é conhecido
como co-treinamento de duas visoes. Goldman e Zhou (2000) apresentam uma forma
diferente de implementar tal método, onde ambos classificadores se baseiam no mesmo
conjunto de caracteristicas para a etapa de treinamento (co-treinamento de visao tnica).
O funcionamento desta abordagem é descrito na sequéncia.

Como citado anteriormente, dois classificadores sao responsaveis por realizarem a ro-
tulagem dos dados. Cada um deles faz uso de abordagens estatisticas para selecionarem
amostras nao-rotuladas e, posteriormente, classificd-las para o outro classificador. Consi-
derando os classificadores como A e B onde, A é um algoritmo de aprendizado supervi-
sionado e B ¢é outro algoritmo de aprendizado supervisionado diferente de A, ambos sao
treinados de forma a rotularem amostras para que o outro classificador possa utilizar tais
amostras rotuladas durante sua etapa de treinamento. O fator que define a confiabilidade
dessas escolhas é chamado de hipdtese, e para cada classificador deve haver uma hipdtese
previamente definida. Esta etapa se repete até nao ocorrerem mudangas nos conjuntos
que estao sendo rotulados. Por fim, assim que o conjunto rotulado de B fornecido por A
e o conjunto rotulado de A fornecido por B estejam suficientemente definidos, sao combi-
nadas as hipoteses de cada algoritmo para que se tenha a hipétese final, fornecendo entao,

a classificagao definitiva dos dados.
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5.3 Co-Treinamento Duas Visoes

O co-treinamento duas visoes funciona de forma muito semelhante ao de visao tinica. No
entanto, como ja mencionado na subsecao anterior, as amostras tem seus atributos divi-
didos em duas particoes, e cada classificador ird inferir apenas sob sua visao. Para melhor

exemplificar tal comportamento, as tabelas a seguir ilustram uma estrutura hipotética

dos dados.
Amostra Ay Ay As Ay Classe
1 457 0,54 0,64 0,081 B
2 789 0,23 0,77 0,051 C
3 338 0,57 0,65 0,050 ?
4 127 0,44 0,57 0,057 A
5 399 0,66 0,72 0,087 ?

Tabela 1: Conjunto hipotético de amostras que possuem quatro atributos, referenciados
por A;.

Amostra | Ay | Ay | Classe Amostra | As A, | Classe
1 457 | 0,54 B 1 0,64 | 0,081 B
2 789 | 0,23 C 2 0,77 | 0,051 C
3 338 | 0,57 ? 3 0,65 | 0,050 ?
4 127 (044 | A 4 0,57 | 0,057 | A
5 399 | 0,66 ? 5 0,72 | 0,087 ?

Tabela 2: A esquerda, visao do classificador A. A direita, visao do classificador B.

Como é possivel verificar, o conjunto de dados inicial é dividido em dois subconjuntos,
onde, cada um deles leva uma parcela dos atributos. Desta forma, os classificadores
realizam o mesmo processo descrito na subsegao 5.2. A vantagem desta abordagem esta
no fato de que, a partir da visao do classificador A, B pode tomar decisoes sob seu conjunto
com mais confiabilidade, uma vez que a decisao de um, infere na amostra correspondente
do outro, embora os atributos estejam separados (SANCHES, 2003). O mesmo ocorre

considerando a situagao contraria, onde B infere sua visao em A.
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5.4 Modelos Generativos

Esta abordagem adota uma forma de aprendizado semi-supervisionado que toma como
base algum modelo estatistico como, por exemplo, a cadeia oculta de Markov em situagoes
onde existem arvores ou sequéncias. A partir de parametros observaveis, determina-se o
valor de parametros ocultos. Modelos generativos sao, talvez, o método mais antigo de
aprendizado semi-supervisionado e podem ser definidos pela férmula p(z,y) = p(y)p(x|y),
onde, p(x|y) é uma distribui¢do com mistura identificavel, podendo ser um modelo de
mistura Gaussiano, por exemplo (ZHU, 2005). Em conjuntos com uma enorme quantia de
dados nao-rotulados, os componentes da mistura podem possuir apenas um dado rotulado,
enquanto o restante das amostras (nao-rotuladas) seria presumida.

Uma das abordagens em modelos de mistura Gaussianos é o algoritmo de Maximizagao
de Expectativa (Ezpectative Mazimization ou EM) que foi utilizado para classificagao de
textos e trouxe resultados melhores que algoritmos treinados apenas com dados rotulados
(N1GAM ET AL., 2000). No entanto, é necessario que a presungao dos modelos de mistura
estejam corretas, caso contrario, dados nao-rotulados podem prejudicar a acurdcia da

classificagdo ao invés de a melhorarem (CASTELLI E COVER, 1995).

5.5 Separacao de Baixa Densidade

Neste modelo é assumido que os limites, ou divisoes das classes, estao em regides de baixa
densidade. Logo, a separacao (ou classificagao) dos dados ocorre a partir de tais regioes.
Este tipo de abordagem pode ser diretamente relacionada a maquinas de vetor de suporte,
no entanto, por se tratar de uma abordagem semi-supervisionada, hé a existéncia tanto
de dados rotulados como também de dados nao-rotulados.

A Figura 17 ilustra a separagao das classes baseando-se em regioes de baixa densidade
através do algoritmo TSVM ou Transductive Support Vector Machine. Assim como no
algoritmo SVM, tal abordagem semi-supervisionada também busca tragar uma separacao

de forma que a reta fique o mais distante possivel de ambas as classes.
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Figura 17: ITlustracao da separacao de baixa densidade, onde tem-se dados nao-rotulados
(representados por e), em meio a dados rotulados (representados por sinais de mais e
menos). Linhas tracejadas indicam a separacao das classes. A esquerda, tem-se a presenca

apenas dos dados rotulados. A direita, dos dados nao-rotulados em meio aos rotulados.

Fonte: Peikari et al. (2018).

5.6 Meétodos Baseados em Grafos

Métodos baseados em grafos, como o proprio nome ja diz, se sustentam na estrutura de
grafos para realizarem a classificacao de dados. A abordagem semi-supervisionada deste
modelo tem suas caracteristicas definidas na sequéncia.

De forma simplificada e geral, grafos utilizados em tal método possuem seus nos repre-
sentando amostras que, por sua vez, podem ser divididas em rotuladas e nao-rotuladas.
As arestas que ligam os nds do grafo também podem possuir pesos que indicam a simila-
ridade entre duas amostras distintas. Uma outra forma de definir a similaridade é com a
existéncia de arestas (sem pesos) apenas entre os k vizinhos mais préximos de cada né.
A grande maioria dos métodos funciona de forma iterativa e, desta maneira, a funcao dos
noés rotulados é propagar informacgoes de rétulo para os demais nés. Este passo é feito a
cada iteragao até que seja alcancada a convergéncia (BREVE, 2010).

Ainda que métodos baseados em grafos sejam uma das areas mais ativas de pesquisa
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em aprendizado semi-supervisionado (CHAPELLE ET AL., 2006), a grande maioria dos
algoritmos ainda possui uma complexidade computacional muito alta (O(n?)), inviabili-
zando o uso de bases de dados muito densas. O algoritmo de competicao e cooperagao
entre particulas que sera utilizado no presente projeto de pesquisa, descrito na segao 7,
se destaca neste quesito, possuindo complexidade linear (O(n)) no lago principal (BREVE
ET AL., 2012).

No trabalho de Park et al. (2014) para analise de recorréncia de cancer utilizando
aprendizado semi-supervisionado, a abordagem baseada em grafos é utilizada. Através
da Figura 18, gerada pelos autores para ilustrar o funcionamento do método, é possivel
observar como podem funcionar as técnicas desta categoria. Inicialmente tem-se um
conjunto de trés dados diferentes sendo, rotulados pertencentes a classe branca (ou classe
1), rotulados pertencentes a classe preta (ou classe 2) e nao rotulados. O grafo da esquerda

representa o estado inicial e o da direita a convergéncia, ou seja, a completa rotulagem

dos dados que nao possuiam classe.

Class 2 unlabeled

Figura 18: Demonstracao ilustrativa da convergéncia de um método semi-supervisionado
baseado em grafos. No topo da imagem estd presente a legenda indicando o significado

de cada né. A letra w representa a existéncia de um peso w em uma aresta.

Adaptado de: Park et al. (2014).
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6 Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de entender melhor as abordagens utilizadas na classificacao da doenca
de Alzheimer, este capitulo discorre sobre alguns trabalhos relacionados. Sao trazidos os
passos envolvidos no processo de classificagao, assim como algumas conclusoes nas quais

os autores chegaram. Por fim, é apresentada uma breve discussao.

6.1 Discriminacao entre Alzheimer e CCL

utilizando SOM e PSO-SVM

Yang et al. (2013) propuseram um framework baseado em imagens de ressonancia magnética
para diferenciar pacientes que possuem a doenca de Alzheimer ou comprometimento cogni-
tivo leve, de pessoas saudaveis. Foram utilizadas diferentes caracteristicas e classificadores
para tal. A etapa de extracao de caracteristicas das imagens de ressonancia magnética
fez uso de informacoes presentes no formato e volume das imagens para a criacao das
amostras a serem utilizadas nos algoritmos. Os dados obtidos na extracao, sao submeti-
dos ao algoritmo de Andlise de Componentes Principais (do inglés Principal Component
Analysis, ou PCA), que teve como fungao, de acordo com os autores, reduzir a dimensio-
nalidade dos dados. Esta etapa foi nomeada como “reducao de caracteristicas” e trouxe
uma significante melhora nos resultados.

Com os dados devidamente extraidos e pré-processados, os autores desenvolveram um
framework que combinava o algoritmo de Maquinas de Vetor de Suporte (SVM) com o
algoritmo de Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) para chegar a classificacao das
amostras. Também foram utilizados, separadamente, mapas auto-organizéveis (SOM) e,
novamente, Maquinas de Vetor de Suporte, para que houvesse a classificacao da base de
dados como uma maneira de comparar as abordagens. A Figura 19 demonstra os passos
descritos acima. Os resultados obtidos na classificacao focada em diferenciar pacientes

saudaveis, de pacientes com a doenca de Alzheimer, sao apresentados na Tabela 3.
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Figura 19: Diagrama representando os passos até a classificacao dos dados.

Fonte: Yang et al. (2013).

Relagao Volume | Volume | Formato | Formato | Volume + Volume +
+ PCA + PCA | Formato | Formato + PCA
Acurécia 76,47% | 82,35% | 64,71% | 70,59% 76,47% 88,24%
Sensibilidade | 81,25% | 87,50% | 68,75% | 70,59% 76,47% 88,24%
Especificidade | 77,78% | 83,33% | 66,67% | 70,59% 76,47% 88,24%

Tabela 3: Resultados combinando as diferentes caracteristicas e o uso do método PCA.

Os autores concluem que a combinagao de diferentes caracteristicas extraidas das
imagens resultam em melhores resultados. Isto é possivel de ser verificado através da
Tabela 3, onde, o ganho entre as caracteristicas de volume e formato, quando juntas, se
sobressaem quando comparadas as demais. O mesmo pode ser concluido quando ha o uso
da andlise estatistica do PCA, onde hd um significante aumento na acuracia em todos os

Casos.
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6.2 Classificagcao automatica de estagios iniciais

da doenca de Alzheimer com PSVM, kNN e ANN

Tufail et al. (2012) também apresentaram uma abordagem baseada no uso de imagens
de ressonancia magnética para classificar pacientes em trés estados diferentes, sendo eles,
estado de comprometimento cognitivo leve, doenca de Alzheimer e estado normal, assim
como Yang et al. (2013) o fez um ano mais tarde. Além disso, uma outra semelhanca
é o uso do método PCA, que também estd presente em ambos os trabalhos. A solucao
proposta por Tufail et al. (2012) é descrita por seis estdgios, ilustrados pela Figura 20,
sendo possivel agrupa-los em duas fases. Na fase de pré-processamento dos dados, estao
a formagao do conjunto de imagens, o redimensionamento das mesmas através de uma
interpolagao linear de trés dimensoes e, por tultimo, o uso do PCA para reducgao de di-
mensionalidade, onde o autor menciona que o espaco é reduzido para cem caracteristicas.
Uma vez que os dados estao devidamente trabalhados, ocorre a extracao de caracteristicas
através do método de Andlise de Componentes Independentes (Independent Component
Analysis ou ICA), seguido da selecao das caracteristicas a serem utilizadas. Por fim, as
amostras sao submetidas aos métodos PSVM (Prozimal Support Vector Machines), que
¢ uma variante das maquinas de vetor de suporte, kNN, que é um método de aprendizado

supervisionado e também redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks).

Formation of Phase Feature Extraction Using
Images ICA

Image Resizing Using
Trilinear Interpolation

Dimensionality Reduction Classification using PSVIVI,
Using PCA ANN & KNN algorithms

Figura 20: Diagrama representando os passos até a classificacao dos dados.

Fonte: Tufail et al. (2012).

O método ICA foi utilizado devido ao objetivo de encontrar caracteristicas nao-

gaussianas que possam proporcionar componentes originais, destacando-os de outras pro-
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priedades possivelmente compartilhadas entre todas as amostras.

Os resultados obtidos pelos autores foram divididos em nove tabelas, que podem ser
separadas em trés andlises (Tabelas 4,5,6). Em todas as tabelas o autor traz a acurécia
dos métodos dividida por classes, ou seja, é informada a porcentagem que a classe ¢
foi classificada corretamente como classe ¢. A primeira mostra o desempenho dos trés
métodos quando o propdsito é classificar as amostras no estado de comprometimento

cognitivo leve (MCI) ou estado normal (NC).

MCI NC
kNN 72,86% 43.21%
ANN 42,86% 64,29%
PSVM 26,53% 67,86%

Tabela 4: Resultados de Tufail et al. (2012) para MCI vs NC.

O segundo conjunto de tabelas demonstra resultados provenientes da classificacao

entre estado normal (NC) e doenga de Alzheimer (AD).

AD NC
kNN 82,35% 47,06%
ANN 33,33% 47,06%
PSVM 66,15% 51,19%

Tabela 5: Resultados de Tufail et al. (2012) para AD vs NC.

A terceira e ultima andlise traz tabelas da acuracia de cada método, tendo compro-

metimento cognitivo leve (MCI) e doenca de Alzheimer (AD) como classes.

AD MCI
kNN 97,92% 38,19%
ANN 33,33% 50,00%
PSVM 65,08% 56,22%

Tabela 6: Resultados de Tufail et al. (2012) para MCI vs AD.

A conclusao dos autores foi que os resultados foram satisfatérios em termos de acurécia
e tempo de execucao para os algoritmos kNN e PSVM. Eles ainda complementam menci-
onando que seria algo interessante analisar resultados provenientes de outros métodos de
extracao de caracteristicas, assim como avaliar a melhora utilizando uma base de dados

mais extensa.
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6.3 Discussao

Nos trabalhos citados, ainda que o algoritmo SVM lide bem com a alta dimensionalidade
dos dados (CoLAs ET AL., 2009), foi possivel observar que ambos os autores optaram
pela utilizacdo do método de andlise de componentes principais (PCA) para a redugao
de dimensionalidade. O PCA analisa o conjunto de dados em busca de varidveis cor-
relacionadas e, a partir delas, extrai a informacao contida representando-a em um novo
conjunto de varidveis chamadas de componentes principais (ABDI E WILLIAMS, 2010).
Basicamente, a proposta é reduzir a dimensionalidade de um certo dado e, ao mesmo
tempo, preservar a variabilidade das suas caracteristicas (JOLLIFFE E CADIMA, 2016).
A partir do trabalho de Yang et al. (2013), é possivel observar que nao apenas o PCA
aprimora o resultado como, a presenga de mais categorias de caracteristicas (volume e
formato) também o fazem. No trabalho de Tufail (TUFAIL ET AL., 2012), a extracao de
caracteristicas é feita a partir do método da andlise de componentes independentes (ICA),
que separa caracteristicas independentes em meio a mistura presente na imagem (HOYER
E HYVARINEN, 2000). Ainda que de modo geral o resultado do algoritmo kNN tenha
sido superior, o algoritmo PSVM se destaca por classificar bem as amostras de pacientes
saudaveis, reduzindo a quantidade de falsos positivos (melhor explicado no Capitulo 9.1),
que seriam pacientes diagnosticados, e posteriormente tratados como sendo portadores
de Alzheimer, sem té-lo. Tendo em vista os aspectos observados, a secao de experimen-
tos (Capitulo 9) abordara novamente alguns pontos aqui colocados de forma a avaliar os

estudos dos autores.
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7 Competicao e Cooperacao entre Particulas

O modelo de competicao e cooperacao entre particulas a ser aplicado neste trabalho é clas-
sificado como um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado e, mais especificamente,
¢ baseado em uma busca por territorio em um grafo.

Tal abordagem é derivada da combinac¢ao do modelo de competicao de particulas
(QUILES ET AL., 2008), que, basicamente, adota que particulas caminham no grafo e
competem entre si de modo que cada uma visa possuir o maior territério possivel (Figura
21), e, do conceito de cooperagio entre particulas, onde particulas de mesma classe se

movimentam de forma cooperativa para buscar esse territério (BREVE ET AL., 2012).

Figura 21: Deteccao de 4 comunidades distintas em uma rede com 128 amostras através
do algoritmo de competicao de particulas. A Figura 21a ilustra a rede em seu estado
inicial. As ilustragdes seguintes (10b, 10c, 10d) demonstram o estado da rede apds, 250,
3500 e 7000 iteracoes, respectivamente. A cor vermelha simboliza amostras nao-rotuladas,

enquanto o restante das cores correspondem a cada uma das 4 comunidades.
Fonte: Quiles et al. (2008).
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A partir dos conceitos abordados, obteve-se um novo classificador semi-supervisionado
que faz uso da estrutura de grafos para a deteccao de comunidades em redes utilizando
dados rotulados para inferirem sobre dados nao-rotulados.

Além disso, diferente da maioria dos modelos baseados em grafo que possuem comple-
xidade cibica (O(n?)) (ZHU, 2005), 0 modelo de competigao e cooperagao entre particulas
leva vantagem sobre os demais pelo fato de ter complexidade linear (O(n)) no lago princi-
pal (BREVE ET AL., 2012), como ji mencionado na se¢ao 5.6. Isto se deve ao fato de que
a propagacao de rétulos deste modelo é feita de maneira local, ou seja, apenas um né é
inferido a cada movimento, diferente da grande maioria dos métodos, onde a propagacao
ocorre de forma global. Demais conceitos e o funcionamento do algoritmo sao descritos a
seguir.

Inicialmente, é necessario que a base de dados a ser utilizada seja transformada em
uma rede (ou grafo). A conversdao ocorre da seguinte forma: no primeiro passo, cada
amostra do conjunto de dados é transformada em um né. Cada né pode ser rotulado
ou nao-rotulado. Seguidamente, cria-se a relacao inicial entre todas as amostras, ou seja,
ocorre a ligacao dos nés através de arestas nao-direcionadas que nao possuem pesos, como

ilustra a Figura 22.

O O
OOO
OOO

OOOO

O

Figura 22: Ilustragao do grafo no modelo de particulas. Nos brancos representam as
amostras nao-rotuladas. Nés vermelhos e amarelos representam as amostras rotuladas.

A ligagao dos nés pode ser feita de varias formas. Uma das formas é adotar que cada
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no sera conectado aos vizinhos que possuirem uma distancia menor que um dado limiar,
ou seja, a aresta Fj;, que liga os nds v; e v;, existird apenas se a amostra v; estiver em
uma distancia menor ou igual a o do né v;. Uma outra forma adota que cada né sera
conectado aos seus k vizinhos mais préximos, ou seja, todo né terd no minimo k arestas
para k nés distintos.

Com os nods devidamente conectados entre si, o proximo passo é gerar as particulas
que caminharao na rede. A Figura 23 ilustra o procedimento que pode ser explicado
da seguinte forma: cada né do grafo que ja possui um rétulo ird receber uma particula.
Este né rotulado sera o né casa da particula que foi ali gerada. Nés casa contam com

propriedades diferentes dos demais nos.

Figura 23: ITlustragao do surgimento de particulas no grafo.

A dinamica dos nés é dada por uma estrutura chamada de “vetor de dominio”. Veto-
res de dominio indicam o quao dominado por uma classe aquele n6 estd. Em um exemplo
com 4 classes, um vetor de dominio nao-rotulado, inicialmente, estaria dominado igua-
litariamente por todas as classes, ou seja, cada classe dominaria 25% daquele territério
(Figura 24B). Enquanto isso, vetores de dominio de nés rotulados seriam 100% domina-
dos pela classe de seu rétulo (Figura 24A). Com os valores inicialmente pré-definidos, as
particulas irao caminhar no grafo buscando aumentar o dominio de sua classe em todos
os nos. Cada vez que uma particula visita um né nao-rotulado, a mesma aumenta o nivel

de dominio do seu rétulo e diminui o nivel de dominio dos demais rétulos (Figura 25A).
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Figura 24: Comparacao entre vetores de dominio. A esquerda, vetor de dominio de um

n6 rotulado. A direita, vetor de dominio de um né nao-rotulado.
Fonte: Breve et al. (2012).

Desta forma, considere um conjunto de rétulos L onde y; € L configura uma amostra
rotulada e y; = () uma amostra nao rotulada. Sendo p¥(t) a forca de uma particula p;
com rotulo pf em uma iteragao t, cada né v; tem seu vetor de dominio v;*(t) atualizado
da seguinte maneira:

[ max{0, o2 () — 2220y
sey; =0el# pf
O 1) = 4 () + () — (4 1) 3

seyz-:@eK:pf

| vi(t) seyi€L
Onde ¢ representa uma determinada classe, A, é um parametro que controla a taxa

de alteragao nos niveis de dominio e ¢ é a quantidade de classes. Uma vez que o vetor de

dominio é atualizado, a particula tem sua forga ditada pela equacao abaixo:

pi(t+1) = v (t +1), (4)

Desta forma, percebe-se que particulas que caminham em territério inimigo vao per-
dendo forca gradativamente. Para evitar esta situacgao, o grafo é atualizado automa-
ticamente a cada passo para que a particula saiba o quao longe estd do seu noé casa.
Sendo assim, a particula prioriza proteger sua propria vizinhanca. As Figuras 25B e 25C

demonstram visualmente a forca de uma particula de acordo com o territério.
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Figura 25: (A) Iustragdo de uma particula aplicando seu dominio a um né (antes (t) e
depois (t +1)). (B) e (C), demonstragao da forga de uma particula (abaixo do circulo,

em vermelho) antes, e depois de visitar um certo territério.

Fonte: Breve et al. (2012).

A movimentacao das particulas pode ocorrer de duas formas. Uma delas é aleatoria,
onde a particula escolhe o préximo né sem se basear em niveis de dominio. A outra forma
de movimentagao é gulosa, onde a preferéncia da particula é por nés onde jé existe um
certo dominio do seu rétulo. Ambas as formas de movimentagao ocorrem, para que assim,
a particula equilibre seu comportamento de explorar e ao mesmo tempo, defender. As
duas formas de movimentagao sao ilustradas pela Figura 26. O calculo que descreve cada
forma de movimento é explicado na sequéncia.

Para o movimento aleatério, sendo ¢ o indice do né atual da particula, a probabilidade
do né v; ser visitado pela particula p; pode ser descrita pela equagao abaixo:

Pl = s o)
p=1"Yap

E atribuido o valor 1 para W, caso exista uma aresta entre o né atual e qualquer outro

, Y . . d
no. Caso contréario, Wy, possui valor 0. No movimento guloso, com p;’ representando o
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inverso da distancia entre o né v; e o nd casa da particula (v;), tem-se:

Wi (1+ i)~
n duy_o "
Zu:l Wouvi (1 + Pj#) 2

(6)

p(uilp;) =

A cada iteracao, cada particula tem a probabilidade P,,; de realizar o movimento guloso.
Desta forma, a particula tem 1 — P4 de probabilidade de realizar o movimento aleatério
(0 < pgra < 1.).

PROBABILIDADE NO

POSSIVEIS NOS A SEREM VISITADOS MOVIMENTO GULOSO

V4

S

PROBABILIDADE NO
MOVIMENTO ALEATORIO

Vs v,

1£)

Figura 26: Ilustragao da probabilidade de movimentagao para os nds azul, vermelho e

laranja quando adotada a estratégia aleatéria e gulosa.

Adaptado de: Breve et al. (2012).

Por fim, as particulas se movimentam pelo grafo até que algum critério de parada seja
atingido. Um dos critérios de parada que podem ser adotados levam em consideracao o
nivel de mudancas que a rede esta sofrendo e, caso ele seja minimo, entende-se que as
classes ja foram definidas. Quando isto ocorre, os nés do grafo que nao possuem rétulos

sao rotulados com a classe que possui o maior dominio.
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8 Metodologia e Plano de Trabalho

Nesta secao serao abordados temas referentes a forma de execucao da abordagem proposta,

ferramentas utilizadas e descricao da base de dados.

8.1 Abordagem Proposta

Como ja mencionado anteriormente, o uso do método de competicao e cooperacao entre
particulas para auxilio no diagnéstico da doenca de Alzheimer se faz interessante pelo
fato de permitir um bom aproveitamento dos dados nao-rotulados, sem deixar de lado
a informacao presente nos dados rotulados. No entanto, para que seja possivel utilizar
imagens de ressonancia magnética, ¢ necessaria a extracao das caracteristicas presentes

em tais.

Caracteristicas
.

0 IE=I
o I
0 IE=I

Extratores

Competicdo e Cooperagao entre Particulas

Figura 27: Ilustracao simplificada da metodologia de trabalho.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Simplificados pela Figura 27, os passos envolvidos na abordagem proposta iniciam-se
na separacgao das imagens de ressonancia magnética a serem utilizadas, retiradas da base
de dados OASIS (MARCUS ET AL., 2007), descrita na préxima se¢ao. Em seguida, as
imagens serao submetidas a etapa de extracao de caracteristicas, através da biblioteca de
recuperagao de imagens baseada em conteido LIRe (LUX E CHATZICHRISTOFIS, 2008)
e biblioteca de aprendizagem profunda Keras (CHOLLET ET AL., 2015). Por fim, as
amostras em formato de vetores de caracteristicas servirao de entrada para o método de
competicao e cooperagao entre particulas e outros métodos descritos no Capitulo 9.

A etapa de escolha das imagens a serem utilizadas se baseia na forma a qual o trabalho
serd conduzido, considerando as trés possiveis descritas por Cuingnet et al. (2011), pre-
sentes no Capitulo 2. A ideia é utilizar imagens retiradas do topo do cérebro do paciente,
para que assim, se faga uso da primeira abordagem descrita por Cuingnet, analisando as
proporcoes de massa cinzenta, massa branca e liquido cefalorraquidiano.

Uma vez definida a forma de abordar os sinais da doencga, serao escolhidos os des-
critores que melhor evidenciam estes sinais. Prioritariamente, as deformacoes cerebrais
relacionadas a WM, GM e CSF alteram dados como intensidade de cinza e formato,
induzindo a preferéncia de descritores que explorem essas propriedades.

Com as amostras devidamente convertidas em vetores de caracteristicas, serao efetua-
dos testes de forma a avaliar o desempenho do método de competicao e cooperacao entre
particulas. Em virtude de todos os dados da base OASIS possuirem rétulos, também sera
possivel mensurar a proporcao de dados rotulados que trazem o melhor aproveitamento,

sendo esta, a principal medida para ponderar o impacto do trabalho.

8.1.1 Base de Dados OASIS

A base de dados OASIS (sigla para Open Access Series of Imaging Studies) (MARCUS
ET AL., 2007) fornece imagens cerebrais gratuitas, livres para uso e distribui¢ao da comu-
nidade cientifica. A colecao traz trés tipos de conjuntos, sendo eles o conjunto OASIS-3,
que agrupa dados longitudinais, trazendo informagoes clinicas e cognitivas de 1098 paci-

entes entre 45 e 95 anos de idade com o uso tanto de ressonancia magnética quanto de
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tomografia por emissao de positroes (popularmente conhecida por PET Scan). O con-
junto OASIS-2, que também traz dados longitudinais, mas utilizando apenas imagens de
ressonancia magnética, onde estao presentes dados de 150 pacientes tendo entre 60 e 96
anos. E, por fim, o conjunto OASIS-1, que traz MRI’s de 416 individuos, com idade entre

18 e 96 anos. Em todos os conjuntos, os individuos podem ou nao possuir algum tipo de

deméncia (entre elas, a doenga de Alzheimer em qualquer estagio).

Figura 28: Imagem trazendo 4 diferentes sessoes de MRI’s da base OASIS-1, onde, cada
uma possui um diagnostico diferente. A Figura 28A é de um individuo que foi diagnosti-
cado com a doenca de Alzheimer em estagio leve, a Figura 28B é de um paciente que nao
foi diagnosticado com nenhum tipo de deméncia, a Figura 28C é de um dos dois pacientes
que foram diagnosticados com Alzheimer em estdgio moderado e, por fim, a A Figura

28D ¢é de um paciente diagnosticado com doenga de Alzheimer em estagio muito leve.

Fonte: Marcus et al. (2007).

Para este projeto de pesquisa, foi utilizado o conjunto OASIS-1 que, dentre os trés,
traz informagoes mais robustas e de maior viabilidade para a extragao de caracteristicas
e posterior classificagdo automatica. A apresentacao mais detalhada de tal conjunto é
tragada a seguir.

Para cada um dos 416 individuos, 3 ou 4 imagens de ressonancia magnética ponderadas
em T1 (explicadas no Capitulo 2) foram obtidas. A base é composta tanto por pacientes
do sexo masculino quanto do sexo feminino. Todos os individuos sao destros. Dos 416

individuos presentes na base, 98 deles foram diagnosticados com DA leve ou muito leve
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e apenas 2 possuem diagnoéstico de DA moderada, todos com 60 ou mais anos de idade.
Os restantes 316 individuos nao foram diagnosticados com nenhum tipo de demeéncia.
A Figura 28 traz sessoes de ressonancia magnética de individuos com as quatro classes
presentes na base de dados, sendo elas as sessoes 0031, 0002, 0308 e 0041 respectivamente.

A base também conta com imagens ja segmentadas através do método k-means (que
tem seu funcionamento descrito no Capitulo 4.2) diferenciando tecidos brancos e cinzentos,
assim como a area onde hé presenca de liquido cefalorraquidiano. Abaixo, a Figura 29

traz algumas imagens que expoem o resultado deste processamento.

Figura 29: A Figura 29A, pertencente a um paciente saudavel, traz, em sua esquerda, uma
imagem sem nenhum tipo de segmentacao, enquanto, a direita, tem-se a mesma imagem,
porém, segmentada através do método k-means. O mesmo acontece com a Figura 29B,

de um individuo com DA leve.

Fonte: Marcus et al. (2007).
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8.1.2 Biblioteca LIRe

LIRe (Lux E CHATZICHRISTOFIS, 2008), abreviacao de Lucene Image Retrieval é uma
biblioteca open source programada em Java que fornece aplicagdes para sistemas de re-
cuperacao de imagens baseada em conteiido. Como principal contribuicao para este tra-
balho, a biblioteca oferece diversos métodos de extracao de caracteristicas, baseando-se
em atributos como cor, textura, forma (abordados no Capitulo 3) e outros. Além disso,
a biblioteca também viabiliza o armazenamento de tais caracteristicas em indices para
posterior recuperacao.

Fazendo uma comparacao dos recursos inicialmente disponibilizados por Lux e Chat-
zichristofis com o estado atual da biblioteca, houve um significante aumento no niimero
de descritores assim como outras funcionalidades, porém, entre os principais recursos
disponiveis estao os métodos como CEDD, FCTH, EHD e SCD (também abordados no
Capitulo 3). A vista disso, pretende-se fazer uso das técnicas oferecidas pela biblioteca
para que seja possivel alcangar uma boa descricao das imagens de ressonancia magnética,
trazendo um impacto direto na acuracia de classificacao das mesmas pelo método de

competicao e cooperagao entre particulas.

8.1.3 Biblioteca Keras

Keras (CHOLLET ET AL., 2015) é uma biblioteca de aprendizagem profunda que foi
inicialmente projetada para pesquisadores com o proposito de fornecer rapidas experi-
mentagoes. Com o uso desta biblioteca, é possivel definir e treinar diversos modelos de
aprendizagem profunda. Outros recursos relevantes serao destacados na sequéncia.

Com o uso da biblioteca Keras, é possivel executar cédigos tanto na unidade central
de processamento (também conhecida como CPU), como na unidade de processamento
grafico (GPU) sem que haja qualquer alteragdo no cédigo. Desta forma, unidades de
processamento grafico que oferecem um alto grau de paralelismo (Buck, 2007) podem
ser utilizadas para execugao de um cédigo inicialmente projetado para ser executado em
uma CPU. A biblioteca também oferece suporte para o desenvolvimento e uso de redes

neurais convolucionais (descritas no Capitulo 3.3). Além disso, também sdo suportadas re-
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des profundas com diversas arquiteturas, possuindo multiplas saidas, multiplas entradas,
compartilhamento de camadas e etc. No entanto, a construcao de tais modelos através
da biblioteca Keras é oferecida em alto nivel, nao servindo para operacoes de baixo nivel,
como manipulac¢ao de tensores (DUCHENNE ET AL., 2011). Sendo assim, Keras oferece
recursos de forma modular, ainda que faca uso de bibliotecas de baixo nivel como Tensor-
Flow (ABADI ET AL., 2015), CNTK (SEIDE E AGARWAL, 2016) e Theano (AL-RFou
ET AL., 2016).

No presente projeto de pesquisa, foram utilizadas redes convolucionais pré-treinadas
oferecidas pela biblioteca Keras. A diferenca entre cada rede utilizada estd na arqui-
tetura, ou seja, nos componentes de baixo nivel utilizados na construcao da rede. As
redes pré-treinadas tem como foco aplicagoes com imagens e podem ser utilizadas para
extragao de caracteristicas. Este processo também é descrito no Capitulo 3.3. Assim
como justificado no capitulo anterior, pretende-se fazer uso dos recursos aqui descritos
para obtencao de uma boa descricao das imagens de ressonancia magnética no contexto
da doenca de Alzheimer. Além disso, no contexto de extracao de caracteristicas, espera-se
avaliar as diferencas entre descritores feitos a mao, oferecidos pela biblioteca LIRe, e redes

pré-treinadas, oferecidas pela biblioteca Keras.
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9 Avaliacao Experimental

Neste capitulo, serao apresentadas as configuracoes dos experimentos, métricas de ava-
liacao utilizadas, resultados considerando diferentes extratores de caracteristicas, com-
paragao do método de Competicao e Cooperacao entre particulas com demais algoritmos
de aprendizado supervisionado e semi-supervisionado e, por fim, discussao sobre os resul-

tados obtidos em cada parte do experimento.

9.1 Protocolo Experimental

A fim de garantir a reprodutibilidade do presente trabalho, serao descritos a seguir os
detalhes sobre as bases de dados utilizadas, implementacao dos algoritmos, escolha de
parametros, métricas de avaliacao e outros fatores relevantes.

Como descrito na secao 8.1.1, as imagens da base de dados OASIS sao divididas em
duas categorias, segmentadas e nao-segmentadas. Em busca de avaliar os impactos que
a segmentacao das areas de massa cinzenta, massa branca e liquido cefalorraquidiano

podem causar, foram realizados experimentos considerando ambas categorias.

Descritores | Caracteristicas Modelos Pré-Treinados | Caracteristicas
CEDD 145 VGG16 6227
FCTH 193 NASNetLarge 80493
EHD 81 ResNet50 47685
SCD 65 Xception 61527

Tabela 7: Lista de descritores e modelos pré-treinados usados durante os experimentos.

Para a extracao de caracteristicas das imagens foram utilizadas duas bibliotecas, sendo
a biblioteca LIRe, com a linguagem Java e a biblioteca Keras, com a linguagem Python.
Na biblioteca LIRe, apoiando-se no trabalho de Padovese (PADOVESE, 2017), foram
escolhidos alguns descritores de propoésito geral para extragao de caracteristicas, enquanto
na biblioteca Keras, a extracao de caracteristicas foi realizada por modelos pré-treinados
de aprendizagem profunda. A Tabela 7 lista os descritores e modelos pré-treinados que
foram utilizados durante a etapa experimental. Baseado nos trabalhos de Tufail et al.

(2012) e Yang et al. (2013), foi utilizado o algoritmo PCA considerando 100 componentes
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para os valores obtidos em modelos pré-treinados.

Com exce¢ao do modelo de particulas (BREVE ET AL., 2012), implementado pelo
autor!, os algoritmos utilizados nos experimentos aqui presentes sao oriundos da biblio-
teca scikit-learn (PEDREGOSA ET AL., 2011) em sua versao 0.20.1. A Tabela 8 traz
informagoes sobre os métodos, com a categoria e o médulo da biblioteca em que estao
implementados. Mais detalhes serao encontrados nas secoes seguintes. A fim de validar
os resultados dos experimentos, foi utilizado o método holdout. O método holdout separa
a base de dados em dois conjuntos mutuamente exclusivos, sendo o conjunto de treino e
de teste ou, conjunto rotulado e nao-rotulado. Em algoritmos de aprendizado supervisi-
onado, o conjunto rotulado é utilizado para treino do modelo, enquanto o nao-rotulado,
para teste (KOHAVI ET AL., 1995). Com o propésito de comparar o resultado de cada al-
goritmo, o método holdout é executado n vezes e o calculo do desempenho dos algoritmos

é feito a partir da média do resultado de todas execugoes.

Algoritmo Categoria Moédulo Acrénimo
Support Vector Machine Supervisionado sklearn.svm SVM
k-Nearest Neighbors Supervisionado sklearn.neighbors kNN
Naive Bayes Supervisionado sklearn.naive_bayes NB
Label Spreading Semi-Supervisionado | sklearn.semi_supervised LS
Label Propagation Semi-Supervisionado | sklearn.semi_supervised LP

Tabela 8: Lista de algoritmos da biblioteca scikit-learn utilizados durante os experimentos.

Em razao da existéncia de parametros variaveis nos algoritmos presentes na experi-
mentacao, foi necessario definir alguns valores iniciais, assim como realizar testes que de-
monstram o impacto da variagao de tais parametros. Com base no trabalho de Breve et al.
(2011), para o modelo de particulas foram definidos A, = 0, 35 e Euclidiana como métrica
de distancia. Os valores P4 e k foram definidos arbitrariamente. Sendo Pj.q = 0,5,
k = 64 para os algoritmos semi-supervisionados e k = 16 para o algoritmo kNN. Para o
restante dos algoritmos, serao utilizados os parametros iniciais definidos pela biblioteca
scikit-learn.

Para a avaliagao dos resultados, a principal métrica utilizada foi a F'I Score, que mesmo

em casos onde existe um grande desbalanceamento entre as classes (como acontece na

https://github.com/caiocarneloz/pycc
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base OASIS), é possivel obter um valor representativo acerca da taxa de acerto do modelo
(FuJiNO ET AL., 2008; DA COSTA ET AL., 2016). A F1 Score é a combinacao de duas
outras métricas: precisao e revocacao, que serao descritas na sequéncia.

Primeiramente, sera apresentado o conceito de verdadeiros positivos e negativos, falsos
positivos e negativos. No contexto atual, pode-se considerar como verdadeiro positivo (ou
VP) a quantidade de amostras pertencentes a classe Alzheimer que foram classificadas
corretamente. Desta forma, entende-se que os falsos positivos (FP) sdo a quantidade
de amostras pertencentes a classe saudavel que foram classificadas como Alzheimer. Da
mesma forma, ao analisar a classe das amostras saudaveis, falsos negativos sao amostras
de cérebros com Alzheimer que foram ditas pelo modelo como sendo saudaveis, enquanto
os verdadeiros negativos sao os pacientes saudaveis classificados corretamente (OLSON E

DELEN, 2008). Para melhor entendimento, a Figura 30 ilustra este conceito.

DIAGNOSTICADO
COM ALZHEIMER

DIAGNOSTICADO
COMO SAUDAVEL

Previsdo de Positivos

VERDADEIRO
POSITIVO (VP)

FALSO
POSITIVO (FP)

Previsdo de Negativos

FALSO
NEGATIVO (FN)

VERDADEIRO
NEGATIVO (VN)

Figura 30: Tabela demonstrando verdadeiros positivos e negativos, falsos positivos e

negativos.

Adaptado de: Olson e Delen (2008)

Formalizadas abaixo, a métrica de precisao indica quantas das amostras classifica-

das como positivas realmente eram tal, enquanto a revocacao indica quantas amostras

positivas foram corretamente classificadas no total (TAN, 2005).

Precisao =

Para obter o F1-Score, é calculada a média harmonica a partir dos resultados adqui-

VP
VP + FP
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ridos no célculo de precisao e revocacao, podendo ser descrita como:

2
T 1

Revocagao

F1-Score = T

Precisao

(8)

Levando em consideracao todos os aspectos apresentados, as proximas secoes trazem os

resultados obtidos para a base de dados OASIS, assim como a discussao sobre os mesmos.

9.2 Resultados Experimentais

Nos experimentos seguintes, foram utilizadas as imagens retiradas em angulo transver-
sal dos 416 exames disponibilizadas pelo conjunto OASIS-1, descrito anteriormente no
Capitulo 8. Alguns pontos a serem considerados sao: todas as amostras da base de dados
possuem rotulo, sendo assim, foi possivel mensurar o valor F1-Score de cada método.
Uma vez que o estagio de deméncia interfere na facilidade de sua deteccao, a Figura 31
traz informacoes sobre a parcela dos individuos da base de dados que se encontram em

cada um desses estagios.

100

801 70% i

60 :

40 | :
28%

20 | -
2%

% Pacientes

0 [
Muito Leve Leve Moderada

Figura 31: Proporcao de pacientes da base OASIS por estagio de deméncia.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com o objetivo de avaliar o desempenho dos extratores de caracteristicas utilizados,

foi realizado um experimento inicial considerando 5%, 10% e 15% dos dados rotulados.
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9.2.1 Avaliacao dos Extratores

Para esta analise, os parametros dos algoritmos utilizados serao os iniciais descritos no

Capitulo 9.1. O ntmero n de execugoes do método holdout com separacao aleatéria dos

conjuntos foi estabelecido em 50. Serao apresentados média e desvio padrao dos valores

F1-Score obtidos nas 50 execucoes. Na métrica F1-Score, os valores variam de 0 a 1,

sendo 0 o pior resultado, onde todas as amostras foram classificadas incorretamente e 1

o melhor, onde todas as amostras foram classificadas corretamente. As Tabelas 9, 10 e

11 apresentam os resultados obtidos. A ultima linha das tabela representa a média dos

algoritmos, enquanto a ultima coluna, a média dos extratores.

Algoritmo
SVM kNN NB LS LP PCC
Extrator
NASNetLarge 0,43+0,00 | 0,43+0,00 | 0,4440,01 | 0,43£0,00 | 0,52+0,09 | 0,63£0,07 | 0,48+0,03
FCTH 0,43+0,00 | 0,43+0,00 | 0,484+0,18 | 0,43£0,00 | 0,52+0,11 | 0,57£0,07 | 0,48+0,06
Xception 0,43+0,00 | 0,43+0,00 | 0,4440,01 | 0,43£0,00 | 0,65+0,12 | 0,67£0,08 | 0,51+£0,03
ResNet50 0,43+0,00 | 0,43%+0,00 | 0,4440,01 | 0,43£0,00 | 0,63+0,13 | 0,66£0,08 | 0,50=£0,04
SCD 0,58+0,16 | 0,43+0,00 | 0,774+0,04 | 0,63+0,16 | 0,68+0,12 | 0,70+0,07 | 0,63+0,09
CEDD 0,43+0,00 | 0,43+0,00 | 0,60+0,08 | 0,46+0,10 | 0,50+0,11 | 0,52£0,08 | 0,49+0,06
VGG16 0,43+0,00 | 0,43+0,00 | 0,4440,02 | 0,43£0,00 | 0,57+0,14 | 0,69£0,09 | 0,50+0,04
EHD 0,43+0,01 | 0,43+0,00 | 0,484+0,04 | 0,43£0,00 | 0,43+0,00 | 0,53£0,06 | 0,46+0,02
0,45+0,02 | 0,43+0,00 | 0,514+0,05 | 0,46+0,03 | 0,56+£0,10 | 0,62+0,08

Tabela 9: Resultado experimental com 5% da base de dados rotulada

Observando a Tabela 9, verifica-se que o melhor resultado obtido parte da combinagao

do algoritmo Naive Bayes com o extrator de caracteristicas do Scalable Color Descrip-

tor (SCD), onde a média F1-Score foi 0,77 com desvio padrao de 0,04. No entanto, o

desempenho do mesmo algoritmo nao é refletido para outros extratores, sendo, de modo

geral, o modelo de particulas o algoritmo com a maior média F'I-Score. Por outro lado,
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os resultados obtidos com o uso do SCD foram muito superiores a outros extratores, dado
que o maior valor F'7-Score de cada algoritmo ocorreu na combinacao com este extrator.

Ao aumentar a quantidade de dados rotulados, os métodos supervisionados obtiveram
um ganho médio consideravel quando combinados com o extrator SCD (Tabela 10), que
novamente trouxe o melhor resultado. Para os algoritmos SVM e kNN, essa melhora foi de
13,79% e 55,81% respectivamente. O melhor resultado global se manteve na combinacao
de Naive Bayes e SCD. Anélises mais detalhadas sobre o ganho em fung¢ao da quantidade

de dados rotulados serao abordados mais abaixo.

Algoritmo
SVM kNN NB LS LP pPCC
Extrator
NASNetLarge 0,434+0,00 | 0,46%0,04 | 0,5340,05 | 0,43+0,00 | 0,51£0,08 | 0,65+0,05 | 0,50+0,04
FCTH 0,434+0,00 | 0,4540,04 | 0,4440,17 | 0,43%0,00 | 0,50£0,10 | 0,58+0,06 | 0,47+0,06
Xception 0,4340,00 | 0,57%0,09 | 0,4940,03 | 0,49%0,10 | 0,66+0,10 | 0,72£0,05 | 0,56+£0,06
ResNet50 0,4340,00 | 0,5340,08 | 0,5040,04 | 0,4340,00 | 0,64+0,11 | 0,72+0,04 | 0,54+0,04
SCD 0,66+0,14 | 0,67+0,14 | 0,784+0,03 | 0,68+0,11 | 0,724+0,09 | 0,71+0,07 | 0,70+0,10
CEDD 0,434+0,00 | 0,46+0,07 | 0,4940,12 | 0,4840,09 | 0,49£0,10 | 0,51+£0,08 | 0,47+0,08
VGG16 0,434+0,00 | 0,5140,07 | 0,5140,05 | 0,43+0,00 | 0,56+0,12 | 0,75+0,03 | 0,53+0,04
EHD 0,4440,01 | 0,4440,01 | 0,46%0,10 | 0,43%0,00 | 0,43£0,00 | 0,54+£0,06 | 0,46+£0,03
0,4640,02 | 0,5140,07 | 0,5240,07 | 0,4840,04 | 0,56+0,09 | 0,65+0,06

Tabela 10: Resultado experimental com 10% da base de dados rotulada

O extrator SCD nao apenas se manteve com a maior média quando comparado a
outros extratores, como também obteve um ganho de 11% quando comparado a base com
5% das amostras rotuladas, tendo uma média 25% superior ao extrator Xception, com
média 0,56. No entanto, o melhor resultado de cada algoritmo nao mais originou-se da
combinacao com este extrator, pois o melhor resultado para o modelo de particulas foi

o extrator VGG16, 7,14% superior ao melhor resultado obtido anteriormente. Para os
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demais algoritmos semi-supervisionados, o ganho médio foi insignificante, no entanto, o
melhor resultado dos algoritmos Label Spreading e Label Propagation foi, respectivamente,
7,93% e 5,88% superior. De modo geral, o aumento da quantidade de dados rotulados se
mostrou interessante neste cendrio, haja visto os ganhos obtidos.

Para o cenério onde se tem 15% da base de dados rotulada, o ganho médio dos al-
goritmos foi baixo na maioria dos casos, sendo relevante apenas para o algoritmo kNN.
Ainda assim, o melhor resultado global teve um pequeno aumento, chegando a 0,79 na

combinacao de Naive Bayes e SCD.

Algoritmo
SVM kNN NB LS LP PCC
Extrator
NASNetLarge 0,434+0,00 | 0,54+0,07 | 0,6040,04 | 0,43£0,00 | 0,5040,07 | 0,67+0,05 | 0,53%0,04
FCTH 0,434+0,00 | 0,47£0,06 | 0,38+0,15 | 0,43+£0,00 | 0,5040,10 | 0,604+0,06 | 0,47+0,06
Xception 0,43+0,00 | 0,62+0,10 | 0,534+0,04 | 0,53+£0,12 | 0,65+0,12 | 0,73£0,02 | 0,58+0,07
ResNet50 0,434+0,00 | 0,63+0,08 | 0,544+0,04 | 0,44+0,02 | 0,63+0,09 | 0,71+0,04 | 0,56+0,05
SCD 0,69+0,13 | 0,68+0,10 | 0,794+0,01 | 0,69+0,12 | 0,714+0,08 | 0,724+0,04 | 0,71+0,08
CEDD 0,434+0,00 | 0,46+0,07 | 0,4140,11 | 0,47£0,08 | 0,46+0,07 | 0,484+0,06 | 0,45+0,07
VGG16 0,43+0,00 | 0,59+0,09 | 0,584+0,04 | 0,43+0,00 | 0,56+0,11 | 0,76£0,03 | 0,56=£0,05
EHD 0,45+0,03 | 0,44+0,02 | 0,434+0,12 | 0,43£0,00 | 0,43+0,00 | 0,54+0,06 | 0,45+0,04
0,47+£0,02 | 0,55+0,07 | 0,53+0,07 | 0,48+0,04 | 0,56+0,08 | 0,65+0,05

Tabela 11: Resultado experimental com 15% da base de dados rotulada

Com excecao do algoritmo Label Propagation, os algoritmos semi-supervisionados ob-
tiveram seus melhores resultados quando comparados as bases com 5 e 10% dos dados,
no entanto, o ganho que concedeu tal feito foi de apenas 1,47% e 1,33% para LS e PCC
respectivamente. De modo geral, os extratores dos descritores de propdsito geral nao ob-
tiveram bons resultados, sendo excecao apenas o extrator SCD que, em contrapartida, se

mostrou superior ao restante em todos os cendrios. Para uma melhor visualizacao, serao
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apresentados a seguir os ganhos obtidos em funcao da quantidade de dados rotulados,
sendo adicionados os cendrios com 20% e 25% de dados rotulados.

A fim de avaliar o ganho dos algoritmos em fun¢ao do aumento na quantidade de
dados rotulados, serao exibidos na sequéncia os resultados referentes a cada extrator. Ao
analisar os extratores separadamente, é possivel mensurar o quao bem representadas estao
as amostras, eliminando a ideia de que um baixo F1-Score possa ser consequéncia da falta
de dados rotulados. Ainda que o valor F1-Score possa variar de 0 a 1, foram definidos
como limite superior e inferior os valores 0,35 e 0,9, aprimorando a legibilidade do grafico.

Analisando inicialmente os extratores que utilizam informacoes de borda, a Figura
32 traz no grafico os eixos Cenario e F1-Score, sendo Cenario o eixo que representa a
porcentagem de dados rotulados e, F'1-Score, o eixo que traz o resultado da classificagao

para um dado algoritmo. O grafico representa o desempenho do extrator CEDD.

CEDD
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—— SVM
0.80 —*- KNN
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Figura 32: F1-Score x porcentagem de dados rotulados pra o extrator CEDD.

Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel observar que ao aumentar a quantidade de dados rotulados de 5% para
10%, os resultados dos algoritmos LS e PCC decaem e permanecem estdveis até o cenario
onde se tem 20% da base rotulada, havendo um pequeno aumento no cenério com 25%.
Também ha queda no resultado do algoritmo NB, que demonstra um comportamento

inversamente proporcional ao crescimento de rotulo na base. Para os algoritmos LP e
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kNN, h& uma diferenga positiva na mudanca de 5% para 10% de rétulos, que sao mantidos
no restante dos cenarios. O algoritmo SVM se manteve inalterado em todos os cenarios.
Baseado nisso, ¢ possivel concluir que, de modo geral, o aumento da quantidade de dados
rotulados nao trouxe melhorias no resultado dos algoritmos, ocasionando, inclusive, uma
baixa no resultado de alguns. Desta forma, entende-se que o extrator nao traz uma boa
representacao das imagens, uma vez que mais amostras rotuladas nao agregaram a uma
melhor identificacao do padrao de cada classe.

Para o extrator EHD (Figura 33), houve um aumento crescente do valor FI-Score
para os algoritmos PCC, SVM e kNN até o cenério de 20%. Na transicao dos cendrios de
20% e 25%, SVM e kNN se mantiveram crescentes, enquanto PCC decaiu levemente. O
resultado do algoritmo NB se mostrou inversamente proporcional até o cenario de 20%,

obtendo um ganho no cendrio de 25%.
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Figura 33: F1-Score x porcentagem de dados rotulados pra o extrator EHD.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ainda que, de modo geral, a resposta ao aumento de dados rotulados tenha sido cres-
cente ou estavel (salvo excec¢ao do algoritmo NB), os resultados se mantiveram semelhantes
aos apresentados pelo extrator CEDD, nao trazendo uma boa representacao.

Partindo para os extratores de redes profundas, a rede Xception demonstra um ganho

consideravel na transi¢cao do cendrio de 5% para o cendrio de 10% nos algoritmos kNN,
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NB, LP e PCC (Figura 34A.). Para os mesmos algoritmos, o valor F'1-Score se comportou

de maneira diretamente proporcional no aumento de dados rotulados na base.
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Figura 34: F1-Score x porcentagem de dados rotulados para o extrator Xception (A) e
ResNet50 (B)

Fonte: Elaborada pelo autor.

LS e SVM nao trouxeram resultados superiores com o aumento da base de dados
rotulada, no entanto, quando comparado com os extratores CEDD e EHD, o algoritmo
LS alcangou melhores resultados, assim como ocorreu com o restante dos algoritmos a
partir do cendrio de 10%. O extrator ResNet50 (Figura 34B.) obteve resultados muito

similares aos da rede Xception, sendo excecao o algoritmo LP, com desempenho inferior.
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Figura 35: F1-Score x porcentagem de dados rotulados para o extrator VGG16 (A) e
NasNetLarge (B)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim como Xception e ResNet50, os extratores das redes VGG16 e NasNetLarge
(Figura 35B. e 35A. respectivamente) se comportaram de forma semelhante. Em ambos,

o algoritmo LS demonstrou um comportamento inversamente proporcional ao aumento de
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dados rotulados. Por outro lado, kNN, NB e PCC se comportaram de maneira contraria,
tendo resultados crescentes a medida que a porcentagem de dados rotulados aumentava.
SVM e LP nao responderam as mudancgas de cenério.

De modo geral, os extratores de redes profundas demonstraram resultados superiores
em termos de F1-Score quando comparados aos extratores CEDD e EHD. Além disso,
observado o ganho médio no aumento da quantidade dados rotulados e baseando-se na
hipétese citada ao inicio desta secao, avalia-se que Xception, ResNet50, VGG16 e NasNe-
tLarge trazem uma boa descricao dos dados.

Ainda serao abordados os extratores FCTH e SCD, que embora tratem caracteristicas
semelhantes, trouxeram resultados distintos. Analisando a Figura 36, é possivel perceber
que apenas o algoritmo kNN se mantém crescente ao decorrer de todos os cenarios. Em
contrapartida, o algoritmo NB decaiu até o cenario de 15%, onde tem um pequeno ganho
na transi¢ao para o cenario de 20% e volta a cair novamente na sequéncia. Os algoritmos

SVM e LP mais uma vez nao responderam a troca de cendarios.
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Figura 36: F1-Score x porcentagem de dados rotulados pra o extrator FCTH.

Para o modelo de particulas, houve um pequeno ganho até o cendrio de 15%, que nao

se repetiu para o restante dos cenarios. O algoritmo LS se manteve estavel, possuindo

Fonte: Elaborada pelo autor.

uma queda apenas no cendrio com 20% dos dados rotulados.
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Por fim, ao analisar a Figura 37 é possivel observar que o extrator SCD foi o responsavel
pela maior média F1-Score entre os algoritmos (assim como ja demonstrado nas tabelas
9, 10 e 11). De modo geral, o aumento da quantidade de dados rotulados nao ocasionou
no ganho continuo do valor F1-Score, sendo excecao a transicao de 5% para 10%. A vista
disso, os resultados abaixo da média obtidos pelos algoritmos SVM, kNN e LP no cenério
de 5% podem ser justificados justamente pela baixa quantidade de dados rotulados, e nao

pela capacidade de extracao do método.
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Figura 37: F1-Score x porcentagem de dados rotulados pra o extrator SCD.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Desta forma, pode-se concluir que para o conjunto de imagens segmentadas da base
OASIS-1, considerando parametros descritos em 9.1 e quantidades de dados rotulados
estipuladas, o extrator SCD é o que melhor representa as diferencas entre o cérebro de
pacientes saudaveis e com Alzheimer (dentre os extratores aqui representados).

A partir dos experimentos realizados, foi possivel observar alguns fatores que serao
descritos na sequéncia. De modo geral, extratores vindos de descritores de propdsito ge-
ral nao desempenharam uma boa extracao de caracteristicas, sendo excecao o extrator
SCD. Para os extratores de redes profundas, ainda que tenham sido obtidos bons resul-
tados, Xception e Resnet, VGG16 e NASNetLarge nao demonstraram muita diversidade

entre si, tendo comportamentos muito semelhantes. A falta de diversidade nos resultados
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pode indicar que embora existam diferencas nas arquiteturas das redes, é possivel que as
informacoes extraidas sejam equivalentes. Ainda assim, Xception e VGG16 trouxeram
melhores resultados entre os extratores de redes profundas. Ao analisar os resultados
em funcao da quantidade de dados rotulados, identifica-se que na maior parte dos casos
h4 um ganho significativo de F1-Score na transicao de 5% para 10%. Também foram
observados ganhos na transicao de 10% para 15%, no entanto, uma vez que a proposta
¢ fazer pouco uso deste tipo de dado, torna-se justificavel definir o cenério de 10% como
uma boa escolha.

Tendo em vista as conclusoes acima, foram selecionados para os préximos experimen-
tos os extratores Xception, VGG16 e SCD. Quanto a presenca de dados rotulados, foi

estipulada a quantia de 10%.

9.2.2 Impacto de Parametros no Modelo de Particulas

De modo a avaliar o impacto causado pela mudanca de parametros no modelo de com-
peticao e cooperagao entre particulas, serao apresentados os valores F'1-Score em funcao da
variacao de k, P4 e A,. Além disso, pretende-se avaliar como a variagao de parametros
se comporta em combinagao com os diferentes extratores de caracteristicas. Uma vez
que cada parametro serd analisado singularmente, ficam mantidos os valores descritos
em 9.1 para o restante dos parametros. Desta forma, na andlise do valor k, fica definido
P,q=0,5e A, =0,35. Para analise de P4, A, se mantém 0, 35 e k possui valor 64. Por
fim, na andlise do parametro A,, P,,4 e k possuem valor 0,5 e 64 respectivamente. Para
todos os experimentos, a quantidade de iteracoes foi fixada em 1000. Ao fim, também
serd abordado o ganho em funcao da quantidade de iteragoes.

Inicialmente serao apresentados os impactos do parametro k. Em razao dos algoritmos
semi-supervisionados abordados na etapa experimental serem baseados em grafos, foi
possivel compara-los ao modelo de particulas na variagao deste parametro. Como descrito
anteriormente, para esta andlise serao abordados os extratores SCD, Xception e VGG16
(Figuras 38, 39,40). A fim de melhorar a visualizagao dos graficos, o intervalo do eixo y

representando o valor F'1-Score foi definido de 0,6 a 0,8. Os valores de k iniciam em 16
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e sao acrescidos em 16 a cada experimento, até que se chegue em 112.

Iniciando pelo extrator SCD, o aumento do valor k traz um ganho em F1-Score para

os algoritmos LP e LS até o valor 48. O algoritmo LS se mantém crescente até k = 80.

F1-Score

Para o modelo de particulas, é possivel observar que de modo geral ha pouco impacto
no valor F'1-Score uma vez que os valores variam entre cerca de 0,7 e 0,75. O mesmo nao

ocorre para LS e LP, que possuem cerca do dobro da variacao presente no resultado do
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Figura 38: F1-Score x parametro k para o extrator SCD.

Fonte: Elaborada pelo autor.

PCC analisando os valores minimos e méximos atingidos.
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Figura 39: F1-Score x parametro k para o extrator Xception.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para o extrator Xception, os trés algoritmos se comportaram de forma diferente. A
variacao do algoritmo de competicao e cooperagao entre particulas foi ainda menor quando
comparada ao que foi obtido no extrator SCD. No entanto, os melhores resultados foram
obtidos com k < 64, enquanto para o extrator SCD, ocorreu o inverso (k > 64). LS
demonstrou um comportamento inversamente proporcional ao aumento do valor k a partir
de k = 32. Para o algoritmo LP, embora de modo geral os resultados tenham sido inferiores

a PCC e LS, os cendrios com k = 48 e k = 64 trouxeram os melhores resultados.
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Figura 40: F1-Score x parametro k para o extrator VGG16.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, considerando o extrator VGG16, foi possivel perceber que os algoritmos PCC
e LS se comportaram de forma semelhante a anterior. No etanto, a mudanga no valor
k nao fez com que o algoritmo LP obtivesse uma melhora no resultado, se mantendo
constante em todos os cendrios. LS novamente obteve um comportamento inversamente
proporcional em relagao a k, variando ainda mais quando comparado ao extrator Xception.
Assim como nos dois extratores anteriores, o modelo de particulas demonstrou pouca
sensibilidade ao parametro k quando comparado aos outros algoritmos.

Desta forma, ao analisar os resultados do modelo de particulas, pode-se concluir que
para os extratores SCD, Xception e VGG16, nao houve nenhum cenario onde um valor

k especifico foi superior aos demais. Uma vez que o parametro k diz respeito ao relacio-
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namento de amostras no grafo, é possivel inferir algumas outras conclusoes, descritas na
sequéncia. O bom desempenho do algoritmo SCD com um valor alto de k pode, mais
uma vez, representar o quao efetiva foi a descricao das imagens de pacientes saudaveis
e pacientes com Alzheimer. Uma recuperacao efetiva neste cenario faz com que haja
maior distancia entre vetores de caracteristicas de classes distintas e menor distancia en-
tre amostras da mesma classe. No entanto, tal comportamento nao foi refletido nos outros
algoritmos. De modo geral, observa-se que a escolha de valores intermediarios entre 16 e
112 se faz interessante. A seguir, serao apresentados os impactos de Py.q e A,

Uma vez que tais parametros estao presentes apenas no algoritmo de competicao
e cooperacao entre particulas, serao inclusos no mesmo grafico o desempenho dos trés
extratores. A fim de aprimorar a visualizagao do grafico, fica definido o intervalo de 0,6 a
0,8 no eixo que representa o valor F'1-Score. Os experimentos foram realizados variando

os valores de P,,q e A, em 0,1, sendo cendrio inicial 0,1 e final 0, 9.
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Figura 41: F1-Score x Pyq para o algoritmo de competicao e cooperagao entre particulas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando inicialmente o impacto do parametro P, (Figura 41), ainda que o melhor
resultado tenha sido obtido com Fy,.q = 0,5 e Py.q = 0, 6 percebe-se que ha pouca variagao
entre o intervalo 0,2 e 0,8. Assim como observado na analise do parametro k, o valor

intermediario (escolhido no inicio dos experimentos) trouxe bons resultados para os trés
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extratores. O extrator VGG16 se manteve superior na maioria dos casos, sendo apenas
inferior ao extrator SCD nos extremos do intervalo analisado (0,1 e 0,9). Ainda que a
diferenca entre os cendrios do valor P, tenha sido pequena, é possivel avaliar que de
modo geral, valores entre 0,4 e 0,6 ocasionam bons resultados. Valores muito baixos
para o parametro P, fazem com que a busca por territério no grafo seja, em sua maior
parte, aleatéria. Em contrapartida, valores muito altos fazem com que particulas sempre
priorizem o movimento guloso, pouco explorando regioes visitadas por particulas inimigas,
o que limita a busca por territério.

A resposta em FI1-Score para a variacao do parametro A, se mostrou ainda menor. O
comportamento do modelo de particulas utilizando dados dos trés extratores se manteve
estavel. Valores elevados para o parametro A, resultam em trocas mais subitas nos niveis
de dominios dos nés. Valores mais baixos fazem com que os niveis de dominio mudem

lentamente. A Figura 42 demonstra os resultados obtidos.
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Figura 42: F1-Score x A, para o algoritmo de competicao e cooperacao entre particulas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Embora os resultados tenham se mantido estéveis, foi possivel perceber um ganho
para o extrator VGG16 quando A, = 0,3, assim como ocorre com o extrator Xception.
No entanto, como observado na andlise dos parametros anteriores, nao houve um valor

de A, que trouxesse o melhor resultado para todos os extratores. De qualquer forma, é
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possivel afirmar que o impacto do parametro A, foi baixo quando analisados os valores
F1-Score para os extratores SCD, VGG16 e Xception.

Por fim, a quantidade de iteragbes (ou épocas) representa quantos movimentos cada
particula ird fazer até que as classes do problema sejam definidas. Nos experimentos

reportados na Figura 43, foram feitas execugoes com 500, 1000, 1500 e 2000 iteragoes.
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Figura 43: F1-Score x iteracoes para o algoritmo de competicao e cooperacao entre

particulas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando o grafico, percebe-se que na transicao de 500 para 1000 iteragoes, ha
ganho em F'1-Score para os trés extratores. Este ganho se mantém no aumento para 1500
iteragoes nos extratores SCD e Xception. O extrator VGG16 teve um desempenho inferior
para 1500 e 2000 quando comparado ao cenario com 1000 iteragoes.

Uma vez que foram explorados os impactos de cada parametro presente no algoritmo
de competicao e cooperagao entre particulas, abaixo serao demonstrados experimentos
relacionados ao tratamento dos dados, abordando o uso do algoritmo PCA e a segmentagao

das areas do cérebro em imagens de ressonancia magnética.
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9.2.3 Impacto do Algoritmo PCA

Partindo do pressuposto de que a quantidade de caracteristicas geradas por extratores de
redes pré-treinadas é grande (Tabela 7), a representagao de distancia entre amostras se
torna mais complexa. Uma vez que o modelo de particulas lida intrinsecamente com um
grafo baseado em distancia, obter melhores maneiras de representa-la se faz necessario.
Como mencionado no Capitulo 6.3, a funcao do método PCA é reduzir a dimensionali-
dade dos dados fazendo com que variabilidade deste dado seja preservada. Desta forma,
¢é possivel reduzir um espacgo de caracteristicas contendo n componentes, para um outro
espago contendo n/2 componentes, por exemplo. Entende-se como componente um ele-
mento do vetor de caracteristicas. Espera-se que tal reducao de componentes nao afete
a representacao dos dados. Ou seja, as informacoes relevantes nao deveriam ser perdidas
durante o processo. Com o propédsito de avaliar o impacto deste procedimento, foram
realizados alguns experimentos. Além de comparar as diferencas para os resultados com e
sem o uso deste algoritmo, também foram realizados experimentos com diferentes niimeros
de componentes. Para isso, a quantidade de componentes variou de 50 a 400, sendo acres-
cidos 50 componentes a cada experimento. Ao fim, é realizada a comparacao entre o

melhor resultado obtido com o uso do PCA e o resultado sem o uso de tal.
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Figura 44: F1-Score x componentes do algoritmo PCA para os extratores de redes pro-

fundas utilizando o modelo de particulas.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Analisando a Figura 44, percebe-se que bons resultados foram obtidos de modo geral.
Dentre os experimentos realizados, os melhores valores F'1-Score para VGG16, Xception
e ResNet50 ocorreram no cenario com o menor nimero de componentes. Para o extrator
NasNetLarge, o menor niimero de componentes representou o pior resultado. O cenario
com 200 componentes foi o que trouxe o maior FI1-Score para este extrator. No entanto,
nao houve nenhum comportamento direta ou inversamente proporcional a quantidade de
componentes. Ao comparar o valor F1-Score de um experimento sem o uso de PCA com
o melhor resultado utilizando PCA, pode-se perceber pequenas diferengas (Tabela 12).
Para o extrator VGG16 e ResNet50, foi percebido um aumento do desvio padrao com o
uso do algoritmo PCA. Os extratores NasNetLarge e Xception demonstraram o oposto,
tendo maior desvio padrao sem o uso do PCA. Além disso, Xception obteve cerca de 5%

de ganho no valor F1-Score.

Extrator F1-Score (PCA) | F1-Score

VGG16 0,76£0,05 0,76£0,02
Xception 0,7240,10 0,68+0,12
ResNet50 0,71£0,10 0,72+0,00

NasNetLarge 0,65+0,04 0,654+0,07

Tabela 12: Comparacao de resultados do modelo de particulas utilizando o método PCA

Ainda que os resultados tenham sido semelhantes, pode-se justificar o uso do método
PCA como uma melhor escolha pelo fato de ser possivel obter uma representacao mais
compacta dos dados. Uma vez que o calculo da distancia Euclidiana envolve todas as
caracteristicas de cada amostra, reduzi-las pode influenciar no tempo de execucao durante
a montagem do grafo no modelo de particulas. Portanto, pode-se concluir que o uso do
algoritmo PCA nao influenciou a taxa de acerto do algoritmo de competicao e cooperagao
entre particulas para os extratores VGG16, Xception, ResNet50 e NasNetLarge.

Por fim, mantendo o uso do algoritmo PCA, a proxima secao tratard o impacto da

segmentacao de regios cerebrais na base de dados OASIS.
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9.2.4 Impacto da Segmentagao de Imagens

Como mencionado no Capitulo 8.1.1, a base de dados OASIS fornece amostras segmenta-

das e nao-segmentadas dos exames de ressonancia magnética. O foco de tal segmentacao

é destacar as regides de massa cinzenta, massa branca e liquido cefalorraquidiano. As

imagens foram segmentadas com o uso do método K-Means. Uma vez que a abordagem

adotada neste trabalho tem como foco a andlise das areas citadas anteriormente, foi uti-

lizado o conjunto segmentado de imagens em toda etapa experimental. No entanto, a

fim de verificar o impacto de tal segmentacao, serao demonstrados os resultados atingidos

com o uso de todos algoritmos e extratores utilizados no Capitulo 9.2.1 para imagens

nao segmentadas. Para este conjunto de experimentos, foram replicados os parametros

usados em 9.2.1. A quantidade de amostras rotuladas foi de 10%. A tabela 13 apresenta

os resultados.

Tabela 13: Resultados dos extratores e

nao-segmentado.

Algoritmo
SVM kNN NB LS LP PCC
Extrator
NasNetLarge 0,22+0,22 | 0,22+0,22 | 0,234+0,22 | 0,43+0,00 | 0,43+0,00 | 0,46+0,02 | 0,33+0,11
FCTH 0,224+0,22 | 0,22+0,22 | 0,30+£0,12 | 0,444+0,02 | 0,44£0,02 | 0,47+0,03 | 0,34%0,10
Xception 0,224£0,22 | 0,224+0,22 | 0,2440,23 | 0,4340,00 | 0,43+0,01 | 0,48+0,02 | 0,34+0,12
ResNet50 0,22£0,22 | 0,224+0,22 | 0,23+0,22 | 0,43+£0,00 | 0,43£0,01 | 0,46£0,02 | 0,33+£0,11
SCD 0,224+0,22 | 0,22+0,22 | 0,36+0,10 | 0,43+£0,01 | 0,454+0,02 | 0,484+0,03 | 0,36+0,10
CEDD 0,2240,22 | 0,2240,22 | 0,3240,12 | 0,4440,02 | 0,4440,02 | 0,4840,02 | 0,35+0,10
VGG16 0,224+0,22 | 0,22£0,22 | 0,2440,23 | 0,43£0,00 | 0,434+0,00 | 0,47+0,02 | 0,3340,11
EHD 0,224+0,22 | 0,22+0,22 | 0,30+£0,10 | 0,43+0,00 | 0,43£0,00 | 0,46+0,02 | 0,34%+0,09
0,22:£0,22 | 0,224+0,22 | 0,2840,17 | 0,43220,01 | 0,44-£0,01 | 0,47+0,02

algoritmos considerando o conjunto de imagens

Ao analisar os resultados, é possivel perceber uma média FI1-Score muito menor
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quando comparado ao mesmo experimento utilizando imagens segmentadas. A Tabela

14 demonstra a média de cada algoritmo considerando todos os extratores.

Algoritmo
SVM kNN NB LS LP PCC
Conjunto
Conjunto nao-segmentado | 0,22+0,22 | 0,2240,22 | 0,28+0,17 | 0,434+0,01 | 0,44+0,01 | 0,4740,02
Conjunto segmentado 0,46+0,02 | 0,51£0,07 | 0,524+0,07 | 0,48+0,04 | 0,564+0,09 | 0,65+0,06

Tabela 14: Média F1-Score de cada algoritmo para os conjuntos de dados segmentados e

nao-segmentados.

O mesmo comportamento ocorre ao analisar a média obtida por cada extrator. A

Tabela 15 demonstra a comparacao dos resultados.

Algoritmo
NasNetLarge FCTH Xception | ResNet50 SCD CEDD VGG16 EHD
Conjunto
Conjunto nao-segmentado | 0,33+0,11 | 0,34+0,10 | 0,344+0,12 | 0,33+0,11 | 0,364+0,10 | 0,35+0,10 | 0,33+£0,11 | 0,34+0,09
Conjunto segmentado 0,5040,04 0,47+0,06 | 0,56+0,06 | 0,544+0,04 | 0,70+0,10 | 0,47+0,08 | 0,53+£0,04 | 0,4640,03

Tabela 15: Média F1-Score de cada extrator para os conjuntos de dados segmentados e

nao-segmentados.

Considerando os resultados obtidos, pode-se concluir que a segmentacao das regioes de
massa cinzenta, massa branca e liquido cefalorraquidiano trazem um grande impacto em
F1-Score para todos os algoritmos e extratores de modo geral. Sendo assim, a segmentagao

de imagens se torna uma etapa importante anterior a classificacao.
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10 Consideracoes Finais

Neste trabalho foram apresentados métodos que auxiliam a detec¢ao da doenca de Alzhei-
mer a partir de imagens de ressonancia magnética. Dentre os temas abordados, destacam-
se as técnicas de extracao de caracteristicas de imagens e aprendizado de maquina.

Inicialmente, foram discutidos os tipos de abordagens no diagnodstico da doenca de
Alzheimer. Tal discussao teve como propésito avaliar a melhor abordagem no contexto
de ressonancia magnética. Para que esses fatores pudessem ser abordados, foi realizada
a revisao da literatura em busca de explorar os melhores caminhos a serem tomados no
decorrer da pesquisa.

Como principal objetivo, foi investigado o uso do algoritmo de competicao e cooperagao
entre particulas para resolucao do problema abordado. Este objetivo foi atingido a partir
da comparagao realizada com outros métodos de aprendizado supervisionados e semi-
supervisionados. Consequentemente, também foi possivel avaliar o impacto no uso de
poucos dados rotulados, sendo esta a principal contribuicao deste trabalho.

Além do estudo de diferentes métodos de aprendizado de méquina, foi abordado o
conceito de extracao de caracteristicas de imagens. Para isso, duas formas de extracao
de caracteristicas foram utilizadas, sendo a extracao através de descritores de imagem,
e a extragao através da transferéncia de aprendizagem em redes profundas. De modo
geral, foi possivel qualificar os métodos de extracao que obtiveram o melhor desempenho.
Destacam-se as redes profundas pela boa aptidao em descrever as imagens utilizadas e o
descritor Scalable Color, o qual obteve os melhores resultados.

Com o estudo da aplicagao do método PCA para reducao de dimensionalidade junto ao
impacto da segmentacao de imagens, informacoes relevantes sobre a maneira de pré-tratar
os dados foram obtidas. Desta forma, avalia-se que, de modo geral, os resultados do pre-
sente trabalho indicaram uma abordagem promissora, com diversos espagos para possiveis
melhorias. Na sequéncia serao levantados trabalhos futuros a serem desenvolvidos.

Devido ao impacto da segmentacao das areas cerebrais, avalia-se o uso de outros
algoritmos para este proposito. Além disso, pretende-se englobar novas bases de dados

para os proximos experimentos.
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De modo geral, junto a imagens médicas, é possivel obter exames clinicos com in-
formagoes relevantes sobre pacientes. Como consequéncia, torna-se viavel adicionar essas
informagcoes a etapa de classificacao de modo a obter melhores resultados.

Por fim, em busca de aprimorar o desempenho do modelo de particulas, podem ser
adicionados alguns passos anteriores a classificagao. Para montagem do grafo de rela-
cionamento, pode-se utilizar técnicas de ranqueamento de imagens em busca de uma
melhor representacao de similaridade. Ademais, ainda que de modo geral o impacto de
parametros nao tenha sido relevante, também ¢é possivel aplicar algoritmos de otimizacao

em busca do melhor conjunto de parametros para cada extrator ou base de dados.
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