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Resumo

Neste trabalho € apresentado um método baseado em assinaturas de texturas da
entropia amostral para quantificar e classificar os grupos linfoide cronica, linfoma
folicular e linfoma de células do manto do céincer linfoma ndo-Hodgkin. O poder
discriminativo das assinaturas de entropia amostral foi testado via colora¢do com he-
matoxilina e eosina, e diferentes técnicas de segmentacao e normalizacao de cores. As
assinaturas de textura foram definidas como curvas de caracteristicas obtidas a partir
de multiplas observacdes, combinando os pardmetros m e r da entropia amostral. O
comportamento de cada assinatura foi determinado a partir das métricas drea sob a
curva, obliquidade, ponto maximo de entropia e razdo de drea. Os resultados foram
caracteristicas fornecidas para classificadores baseados em funcao, lazy learning, ér-
vores, evolucdo genética, enxame de particulas e comportamento animal. A melhor
combinacdo de caracteristicas e classificador foi testada com a adi¢do de diferentes
niveis de ruido. Os desempenhos conquistados com a proposta foram taxas de acu-
rdcia entre 98,72% e 99,60% com apenas 10 atributos, o que superou os resultados
fornecidos por importantes técnicas disponiveis na literatura, mostrando que a aborda-
gem € promissora e pode ser util para o estudo e reconhecimento de padrdes do cancer

linfomas nao-Hodgkin.

Palavras-chave: Entropia amostral, assinaturas de SampEn, linfomas nao-Hodgkin,

classificacdo, segmentacdo, normalizacdo de cor.



Abstract

Herein, we present a method that uses entropy texture signatures to distinguish
chronic lymphocytic leukemia, follicular lymphoma and mantle cell lymphoma from
non-Hodgkin’s lymphoma. The discriminative power of sample entropy signatures
were tested via hematoxylin and eosin staining, and multiple segmentation techniques
and color normalization approaches. Texture signatures were defined as feature curves
obtained from multiple observations, by associating m and r parameters. The behav-
ior of each signature was determined from areas under the curve, skewness, maximum
entropy values and area ratios. The results consisted of features which were pro-
vided for different functions, such as lazy learning, trees, genetic evolution, particle
swarm and animal behavior-based classifiers. The tightest associations between fea-
tures and classifiers were tested as different noise levels were added. The performance
achieved with the proposed method was accuracy rates between 98.72% and 99.60%
with only 10 attributes, that is greater than results provided by previously established
techniques, which indicates that the proposed approach may be useful for studying and

recognizing patterns associated with non-Hodgkin’s lymphomas.

Keywords: Sample entropy, SampEn signatures, non-Hodgkin lymphomas, classifica-

tion, segmentation, color normalization
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Capitulo 1

Introducao

Linfomas ndo-Hodgkin (LNH) sdo tumores malignos que afetam as células do
sistema linfatico. O sistema linfatico € parte do sistema imunolégico que atua no com-
bate de infeccdes e doencas. Este tipo de cancer € o mais comum nos Estados Unidos
e corresponde a 4% da incidéncia de todos os tipos de cancer. A Sociedade Ameri-
cana do Cancer estima que 77.240 novos casos de LNH serdo diagnosticados em 2020,
sendo 42.380 homens e 34.860 mulheres, incluindo adultos e criangas. Além disso,
€ esperado uma ocorréncia de 19.940 mortes devido a LNH (AMERICAN CANCER
SOCIETY, 2020). No Brasil sao estimados 12.030 novos casos de LNH para cada ano
do triénio de 2020 a 2022 (INSTITUTO NACIONAL DE CANCER JOSE ALENCAR
GOMES DA SILVA, 2020).

A Organiza¢do Mundial da Satde realiza a classificacdo dos LNH de acordo com
o tipos de linfdcitos e caracteristicas histolégicas dos tecidos acometidos por essa do-
enca, além de informagdes cromossdmicas e presencgas de determinadas proteinas nas
membranas das células (SWERDLOW et al., 2016; ACS, 2018). Dentre os tipos de
LNH, pode-se destacar a Leucemia Linfoide Cronica (LLC), Linfoma Folicular (LF)
e Linfoma de Células do Manto (LCM). A LLC € o tipo de leucemia mais comum
entre os paises do ocidente e atinge pacientes com idade média entre 67 e 72 anos,

predominantemente homens (ACS, 2018; HALLEK, 2017). O LF representa aproxi-
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madamente 1 em cada 5 casos de linfomas nos Estados Unidos e é comum ocorrer
em pacientes com idade média de 60 anos (ACS, 2018; XERRI et al., 2016). O LCM
corresponde a 4% de todas as ocorréncias de linfomas nos Estados Unidos e em geral
afeta pacientes com mais de 60 anos (VOSE, 2017).

Os tratamentos para os tipos de linfomas s@o distintos, o que torna imprescindivel
o diagnéstico correto para indicagdo do tratamento mais apropriado para cada tipo de
LNH. O diagnéstico pode ser realizado por meio da bidpsia do tumor mais acessi-
vel. A confirmacdo ocorre a partir das amostras que sdo coradas com hematoxilina e
eosina (H&E) e avaliadas microscopicamente por médicos especialistas. Porém, um
unico tumor pode apresentar caracteristicas citologicas diferentes, dificultando a clas-
sificacdo correta deste tipo de cancer. Este fato tem motivado o desenvolvimento de
métodos computacionais para fornecer estudos sobre os grupos de LNH e apoiar o di-
agnostico dos LNH por meio de diferentes combinacdes para andlise e processamento
das imagens H&E (ORLOV et al., 2010; MENG et al., 2010; NASCIMENTO et al.,
2015; SONG et al., 2016; CODELLA et al., 2016; JANOWCZYK; MADABHUSHI,
2016; ROBERTO et al., 2017; NASCIMENTO et al., 2018; RIBEIRO et al., 2018;
BATTULA; SHARMA, 2018; TAMBE et al., 2019; BRANCATI et al., 2019; BAI et
al., 2019).

Neste cendrio, a entropia € uma importante técnica que pode ser explorada para
analisar e classificar imagens H&E de LNH, especialmente por fornecer uma medida
de desordem de um sistema sob investigacdo. Em sistemas ordenados a entropia € igual
a zero e, a medida que o nivel de desordem aumenta, a entropia torna-se maior que
zero. Em imagens digitais, a desordem estd relacionada com a textura (HARALICK;
SHANMUGAM et al., 1973; FABBRI et al., 2012; SILVA et al., 2016; SANTOS
et al., 2018; SILVA et al., 2018). Diferentes abordagens sdo encontradas para ava-
liagdo da entropia no contexto bidimensional (2-D) (HARALICK; SHANMUGAM
et al., 1973; YEH; LIN; SHIEH, 2011; FABBRI et al., 2012; SILVA et al., 2016;
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SANTOS et al., 2018; RAJU; PABBOJU; RAO, 2020). Uma técnica relevante € a
entropia amostral (SampEn). A SampEn foi proposta como uma medida de irregulari-
dade de séries temporais curtas e ruidosas (RICHMAN; MOORMAN, 2000), propor-
cionando aplicagdes para estudos de sinais unidimensionais, tais como variabilidade
de batimento cardiaco (COSTA; GOLDBERGER; PENG, 2002), eletroencefalograma
(SONG; CROWCROFT; ZHANG, 2012) e eletrocardiograma de fibrilacao atrial (AL-
CARAZ; RIETA, 2010). Esta técnica foi aplicada por permitir quantificar a comple-
xidade, ou irregularidade, de um sinal a partir da amostragem de padrdes semelhantes
contidos no mesmo. A irregularidade estd inerentemente relacionada com imprevisi-
bilidade. Assim, para sinais regulares, os padrdes sao previsiveis e consequentemente
a entropia é proxima de zero. Com o aumento da irregularidade, a imprevisibilidade
aumenta e por consequéncia a entropia também aumenta.

E importante notar que o conceito de SampEn foi expandido para imagens (YEH;
LIN; SHIEH, 2011; SILVA et al., 2014; SILVA et al., 2016; SANTOS et al., 2018;
SILVA et al., 2018; FILHO et al., 2019; RAJU; PABBOJU; RAO, 2020). A irregula-
ridade de textura é calculada amostrando-se padrdes na imagem por meio de janelas
de tamanho m x m, e mensurando a similaridade entre elas. Esse processo € realizado
fixando-se uma janela em um ponto da imagem e realizando comparacdes entre 0s
pixels correspondentes de uma janela deslizante, que percorre toda a imagem incre-
mentando sua posi¢do de uma em uma unidade. Se as diferencas entre todos os pixels
correspondentes entre duas janelas forem menores que um parametro de tolerancia r,
entdo as janelas sdo consideradas similares. A ideia € totalizar padrdoes m X m que
sdo similares. A SampEn € calculada pela razdo logaritmica da quantidade média de
padrdes semelhantes de tamanho m + 1 e m. Se a quantidade média de padrdes m + 1
similares for igual a quantidade média para m, entdo os padrdes sdo considerados pre-
visiveis € a SampEn € zero. A medida que a quantidade de padrdes similares para

m e m+ 1 sdo diferentes, a previsibilidade dos padrdes diminui e a SampEn torna-se
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diferente de zero. Aplicando esse tipo de verificacdo em imagens, se a textura anali-
sada € uniforme, o estado subsequente (m + 1) € totalmente previsivel em relagdo ao
estado passado (m), consequentemente a entropia € préxima de zero. Com o aumento
da irregularidade da textura a entropia também aumenta.

A aplicacdo da SampEn na andlise de textura em imagens digitais é vantajosa,
pois o processo de amostragem de padrdes por meio de janelas deslisantes permite
considerar a distribui¢do espacial dos pixels no calculo da entropia, caracteristica que
nao € encontrada em métodos baseados em histograma, como a entropia de Shannon
(WIBMER et al., 2015). Outra questdo pertinente ¢ que ainda nao foi realizada uma
andlise detalhada da capacidade da SampEn para quantificar e reconhecer padrdes de
imagens H&E de LNH, fato que pode contribuir com a literatura especializada neste

tema.

1.1 Motivacao e Justificativas

A partir dos estudos presentes na literatura € possivel perceber que ha diversos
desafios em relacdo ao uso da SampEn para quantificar e classificar padrdes (RICH-
MAN; MOORMAN, 2000; YENTES et al., 2013; SILVA et al., 2016; SANTOS et al.,
2018; SILVA et al., 2018; FILHO et al., 2019). E possivel destacar que a capacidade
de quantificacdo e discriminacdo da SampEn depende principalmente das melhores
combinagdes entre os parametros m € r. Uma maneira de contornar esta dificuldade é
utilizar os parametros m e r para compor assinaturas de texturas da SampEn, estratégia
ainda pouco explorada na literatura direcionada para a investigacido deste modelo de
entropia. E possivel constatar que o conceito de assinaturas de texturas é utilizado e
interpretado de maneiras distintas, principalmente no contexto de andlises baseadas
em técnicas fractais (PELEG et al., 1984; DONG, 2008; CALIMAN; IVANOVICI,
2012; BACKES; BRUNO, 2013). Em geral, uma assinatura de textura permite orga-

nizar multiplas quantificacdes em forma de curvas de caracteristicas para favorecer as
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etapas de classificacido e reconhecimento de padrdes de texturas. Além das motiva-
cOes apresentadas previamente, no contexto de imagens histologicas de cancer LNH,
o poder discriminativo de assinaturas de SampEn também nao foi investigado, prin-
cipalmente considerando as diferentes situagdes que embasam o desenvolvimento de
sistemas de auxilio ao diagndstico, tais como o uso de etapas para segmentar as re-
gides de interesse (OLIVEIRA et al., 2013; VAHADANE; SETHI, 2013; WIENERT
et al., 2012; SERTEL et al., 2010; TOSTA et al., 2017), normalizar as cores das ima-
gens coradas com H&E (REINHARD et al., 2001; MACENKO et al., 2009; KHAN et
al., 2014; VAHADANE et al., 2016) e testar o poder discriminativo das caracteristicas
sob a influéncia de diferentes niveis de ruido no processo de classificacdo (ZHU; WU,
2004). Esta abordagem pode contribuir significativamente com estudos direcionados
para ampliar o uso da SampEn, bem como para classificar e reconhecer padroes do

cancer LNH.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi apresentar um método baseado em assina-
turas de texturas da entropia amostral para quantificar, analisar e classificar os grupos
linfoide crbnica, linfoma folicular e linfoma de células do manto do cancer linfoma

nao-Hodgkin. Os objetivos especificos foram:

1. Associar assinaturas da SampEn e diferentes classificadores para avaliar ima-
gens coradas com H&E de uma importante base de imagens de LNH comumente

investigada na literatura;

2. Avaliar o poder discriminativo de assinaturas da SampEn em imagens histold-
gicas de linfomas, com testes envolvendo imagens obtidas a partir um nimero
significativo de técnicas para segmentacdo de regides de interesse, bem como

para normalizagdo das cores das imagens coradas com H&E;
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3. Identificar as melhores caracteristicas de assinaturas da SampEn para alcangar a

melhor distin¢do e o reconhecimento de padrdes dos grupos LLC, LF e LCM;

4. Aplicar a SampEn para mostrar quando os métodos de segmentacdo e normaliza-
cdo de cores em imagens H&E podem contribuir com o processo de classificagao

e reconhecimento de padrdes dos grupos de linfomas;

5. Indicar um modelo que fornece taxas de acurdcias importantes para separar os
grupos LLC, LF e LCM, utilizando o menor ntimero de atributos, mesmo quando
aplicados testes com elevados niveis de ruidos nas caracteristicas obtidas das

assinaturas de texturas.

1.3 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho foi estruturado em cinco capitulos, No Capitulo 2 € apresen-
tada a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvolvimento do modelo, tais como
informacdes sobre o conceito de entropia, assinaturas de textura, classificacao, linfo-
mas ndo-Hodgkin, segmentagdo e normalizagdo de cores. No Capitulo 3, encontra-se
um detalhamento sobre os trabalhos relacionados, visando obter as informagdes neces-
sarias para a estruturacdo da técnica. No Capitulo 4, € descrita a metodologia proposta
neste trabalho. No Capitulo 5, os resultados sao apresentados e discutidos. Por fim, no
Capitulo 6, s@o apresentadas as conclusdes, contribui¢des obtidas e uma perspectiva

sobre os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao tedrica

2.1 Imagem Digital

Uma imagem ¢é definida por uma fungdo f(x,y) que define o valor de luminéncia
correspondente a coordenada espacial (x,y) em um determinado plano. Se (x,y) e f
pertencerem a um espaco discreto, a imagem € denominada imagem digital e cada um
de seus pontos, denominados pixels, sdo dispostos em linhas e colunas em uma regiao
finita (GONZALEZ; WOODS, 2007).

A fungdo f(x,y) é definida em termos de iluminagdo e refletincia. Uma imagem
digital, adquirida a partir da captagdo de uma cena, por meio de um dispositivo de
captura, como uma camera fotografica ou Scanner, pode ser expressa por uma funcao

pontual:

fley) = i(xy)r(x.y), 2.1)

em que i(x,y) é a funcdo que indica a iluminagdo no ponto (x,y); r(x,y) é a fungdo de
reflexdo do objeto, que indica a refletancia no ponto, uma caracteristica intrinseca do
material do objeto. O produto dessas funcdes € o que se considera como luminancia

em um determinado ponto (x,y).
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2.2 Entropia

O conceito de entropia foi elaborado em 1850 por Rudolf Clausius, no ambito
da termodindmica, como uma medida de irreversibilidade de processos fisicos. Se
um processo que parte de um estado inicial / a um estado final F, enquanto troca
matéria e energia com o meio, for irreversivel, o modo inverso (F — I) ndo pode ser
realizado porque parte da energia sob forma de trabalho é transformada em energia sob
forma de calor. Ocorre uma perda definitiva (irreversivel) da capacidade do sistema de
produzir trabalho. A essa transformacio de trabalho em calor € associado um aumento
de entropia, de modo que a maxima entropia ocorre no equilibrio térmico do sistema
(BORGES, 1999).

Diversas versdes da Entropia de Clausius foram propostas em vdrias areas de
conhecimento, tais como quimica, biologia e mecanica estatistica (TSALLIS, 1988;
MARTYUSHEYV; SELEZNEYV, 2006). Em 1948, Claude Shannon incluiu o conceito
de entropia na Teoria da Informacao (BORGES, 1999; URUGUAY; HIRATA, 2008)
motivado pela necessidade de quantificar a informacdo que deveria ser transportada
em um canal de comunicacdo. Assim, Shannon definiu a entropia como uma medida
que determina a capacidade de um canal transmitir informa¢des de uma fonte em bits
codificados. A entropia esté relacionada com a incerteza em se obter informacao, con-
siderando os componentes de um sistema como elementos probabilisticos. Quanto
maior a incerteza, mais informacao pode ser produzida pelo sistema (fonte + canal) e

consequentemente maior € a entropia, de modo que

N
Es=—Y pilogpi, (2.2)
i

na qual p; € a probabilidade de ocorréncia de um elemento i.
Na drea de visao computacional, a entropia de Shannon é entendida como uma me-

dida de aleatoriedade que pode ser utilizada para descrever a textura de uma imagem
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digital. O cdlculo € feito a partir das probabilidades de ocorréncias de cores obtidas
a partir do histograma. O elemento i na Equacdo 2.2 é neste caso um valor de cor
em uma determinada taxa de quantizagdo, e p; € a sua probabilidade de ocorréncia na
imagem. Em uma imagem que contém somente um valor de cor, a entropia € nula e a
medida que a heterogeneidade de cores aumenta, a entropia torna-se maior que zero.

A definicdo da entropia de Shannon para sistemas fisicos permite descrever bem
a natureza quando as interacdes microscOpicas efetivas e a memaoria microscopica sao
pequenas, isto €, se o sistema € extensivo. Para sistemas que envolvem interacdes
de longo alcance, memodria de longo prazo e estruturas de fractais, outra abordagem
de entropia € necessdria. Baseado nos conceitos de multifractais, Constantino Tsallis
(TSALLIS, 1988; ABE; OKAMOTO, 2001) propds uma generalizacdo da entropia
Boltzmann-Gibbs para sistemas fisicos ndo-extensivos. A entropia de Tsallis € consi-
derada vantajosa para descrever propriedades termostaticas de sistemas nao-extensivos
e é definida por

1= ¥ (o)

Er = ———————, (2.3)
qg—1

em que k € o total de estados possiveis do sistema, p; € a probabilidade de um estado
i acontecer e g € o indice entrépico que caracteriza o grau de ndo-extensividade do
sistema.

E importante notar que a entropia de Tsallis pode ser considerada com uma exten-
sdo da entropia de Shannon (YAMANO, 2001; ALBUQUERQUE; ESQUEF; MELLO,
2004). Dessa maneira, a entropia de Tsallis pode ser aplicada na area de proces-
samento de imagens como uma ferramenta no processo de descri¢cdo e segmentacio
(ALBUQUERQUE; ESQUEF; MELLO, 2004; LIAO et al., 2006).

Outro contexto em que hd uma extensao da entropia de Shannon € o de sistemas di-
namicos, representada pela entropia de Kolmogorov-Sinai (COSTA; GOLDBERGER;

PENG, 2002). Sistemas dinamicos sdo sistemas ndo lineares que evoluem no tempo e
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seus estados atuais dependem dos estados passados. A entropia de Kolmogorov-Sinai,
¢ definida pela taxa de crescimento de informacgdo produzida pelo sistema (SPROTT;
SPROTT, 2003):
Exs = lim 5. (2.4)
i—oo 1
em que i indica o estado atual e Eg € a entropia de Shannon no estado i.

O limite de i tendendo ao infinito indica que a taxa calculada € uma média ao longo
do tempo. Valores positivos de Exgs indicam que estd havendo a producdo de novas
informacdes constantemente. Se Exs = 0, entdo ndo ha informacdo sendo produzida.
Em sistemas periddicos a entropia € zero e, a medida que torna-se aleatdrio, Exg tende
ao infinito, visto que a incerteza sobre os estados futuros € sempre maxima.

O célculo da entropia de Kolmogorov-Sinai parte do pressuposto de que o sistema
evolui infinitamente. Desta maneira, este conceito nao € aplicdvel a sistemas finitos,
como séries temporais fisiologicas. Para superar essa limitacao, Pincus (1991) propde
a entropia aproximada para séries temporais curtas e ruidosas. A técnica é baseada na
aproximacao da entropia de Kolmogorov-Sinai proposta por Eckmann e Ruelle (1985).
Em seguida, Richman e Moorman (2000) apresentam a SampEn, um aperfeicoamento
da entropia aproximada para corrigir os bias presentes na técnica. Ambas consistem
no célculo de probabilidades de ocorréncias de padroes em séries temporais. Os pa-
drdes sdo amostrados por meio de janelas de tamanho fixo que percorrem toda a série.
Comparagdes entre padrdes sdo feitas e as entropias aproximada e amostral sdo dadas
como a probabilidade de padrdes semelhantes continuarem semelhantes apds o incre-
mento de uma unidade na dimensao das janelas. Esse conceito € vantajoso em visao
computacional pois dessa forma € possivel quantificar a entropia de uma imagem con-
siderando a distribuicdo espacial dos pixels. Adaptacdes da entropia amostral foram
propostas recentemente por Yeh, Lin e Shieh (2011), Silva et al. (2016) e Santos et al.

(2018) e forneceram resultados promissores em termos de quantificagdo de textura em



24

imagens médicas.

2.3 Assinaturas de Textura

O conceito de assinaturas de textura conta com defini¢Oes e interpretagdes distintas
nas diversas dreas presentes na literatura, como por exemplo na drea de quantificadores
fractais multiescala (PELEG et al., 1984; DONG, 2008; BACKES; BRUNO, 2013) e
lacunaridade (CALIMAN; IVANOVICI, 2012).

No contexto de técnicas fractais multiescala, o conceito de assinatura foi utilizado
para definir caracteristicas de texturas em imagens digitais a partir do calculo de dreas
de superficies de intensidades luminosas, obtidas em multiplas escalas (PELEG et al.,
1984; DONG, 2008). Em cada escala de observacao foi gerado um valor de dimensao
fractal e, ao final, os valores foram organizados para caracterizar as imagens. Os auto-
res destacaram que o conceito pode ser utilizado em técnicas fractais e nao fractais. A
partir da defini¢do de assinatura realizada por Peleg et al. (1984), trabalhos exploraram
a classificacdo de imagens considerando métricas obtidas das assinaturas. No trabalho
de Dong (2008) assinaturas foram compostas a partir de imagens espectrais e a clas-
sificacdo foi realizada por meio do calculo das distancias entre as assinaturas. Backes
e Bruno (2013) realizaram a defini¢do das assinaturas por meio do mapeamento 3-D
da superficie das imagens proposto por Bouligand-Minkowski. Os vetores de caracte-
risticas foram compostos a partir da diferenca entre as assinaturas e os resultados das
regressoes lineares das mesmas.

No ambito de quantificadores baseados em lacunaridade, pode-se exemplificar o
trabalho de Caliman e Ivanovici (2012). Os autores realizaram o calculo da lacunari-
dade a partir da amostragem de padrdes por meio de caixas deslizantes. A variacdo
nos tamanhos de caixas gerou diversas quantificacdes que foram organizadas em cur-
vas, e as métricas area, obliquidade, ponto maximo e razao de area foram extraidas das

curvas para compor os vetores de caracteristicas.
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Apesar das diversas defini¢des, o conceito de assinatura de textura pode ser defi-
nido essencialmente como o processo de organiza¢cdo de multiplas quantificacdes em
forma de curvas de caracteristicas. Esse conceito pode ser associado com a SampEn,
pois € possivel obter multiplas quantificacdes da SampEn a partir da variacdo dos pa-

rametros m e r.

2.4 Classificacao

A drea de reconhecimento de padrdes consiste na utilizagdo de algoritmos com-
putacionais para a descoberta automédtica de padrdes em dados, e a partir dos padrdes
descobertos realizar a classificagdo em diferentes categorias. A etapa de classificacao
pode considerar diferentes técnicas de aprendizado de maquina (BISHOP, 2006). O
aprendizado de maquina € um subdrea da inteligéncia computacional que permite in-
vestigar os melhores métodos para aquisi¢ao de conhecimento a partir de experiéncias.
No aprendizado supervisionado os exemplos fornecidos possuem rétulos previamente
associados, o que permite o treinamento de um classificador para a futura rotulacio de
exemplos ainda ndo identificados. Algoritmos de aprendizado supervisionado podem
ser baseados, por exemplo, em regras, drvores de decisdo ou modelos matemadticos,
tais como o support vector machine (SVM) (PLATT, 1999), K* (CLEARY; TRIGG,
1995) e o random forest (RF) (BREIMAN, 2001).

O SVM € um algoritmo deterministico de classificacdo supervisionada baseado
em func¢do, em que cada instancia € entendida como um ponto em um espago de di-
mensdo igual ao nimero de caracteristicas extraidas. A técnica permite definir um
hiperplano que forneca a melhor separacdao dos pontos de duas classes distintas com
a maior distancia possivel entre o hiperplano e os pontos mais préximos. Ha dife-
rentes abordagens para a definicao do hiperplano, conhecidas como fung¢des de kernel
(PLATT, 1999).

O K*, por sua vez, é baseado nos conceitos de lazy learning e associa uma classe



26

a uma instancia no conjunto de teste a partir das classes do conjunto de treinamento,
utilizando uma medida de similaridade. Para cada nova instancia de teste € realizada
uma comparagdo com todo o conjunto de treinamento, considerando a entropia como
critério. A classe que fornecer a maior complexidade € definida como a classe da nova
instancia (CLEARY; TRIGG, 1995).

O algoritmo RF combina diversas drvores de decisdo para realizar a predicao de
classes (BREIMAN, 2001). Uma &rvore de decisdo € um algoritmo estatistico com-
posto de nds conectados por arestas, em que os nds internos representam decisoes
tomadas a partir de uma regra e as folhas a possivel classificagdo. Uma arvore € cons-
truida para cada classe do conjunto de treinamento. Cada instancia do conjunto de
teste € avaliada em relacdo as arvores construidas, utilizando um processo baseado em
votacdo. A classe que obtém a maior parte dos votos € atribuida como a classe da
instancia em estudo.

Entretanto, um problema comum no processo de quantificagcdo € a falta de infor-
macao a respeito da relevincia de cada atributo. Os atributos que compdem um vetor
de caracteristicas podem conter ruidos, estar altamente relacionados entre si ou nao
descrever a imagem corretamente. Esses fatores comprometem o desempenho de clas-
sificacdo. Para minimizar esses problemas, € possivel realizar um procedimento de se-
lecao dos melhores atributos a fim de determinar um subconjunto que melhor descreve
as imagens, maximizando o desempenho de classificacdo. Existem diversas estratégias
para a selecdo de caracteristicas como por exemplo o algoritmo genético (GA) (PEI et
al., 1995), particle swarm optimization (PSO) (KENNEDY, 2011) e binary grey wolf
optimization (bGWO) (EMARY; ZAWBAA; HASSANIEN, 2016).

No GA busca-se uma solugdo 6tima, ou aproximadamente 6tima, por meio de téc-
nicas inspiradas no processo de selecdo natural da biologia evolutiva (PEI et al., 1995).
A selecdo natural consiste na evolugdo de geracdes de individuos, eliminando os in-

dividuos fracos e retendo os considerados fortes. No algoritmo, uma possivel solucao
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€ um subgrupo de caracteristicas chamada de cromossomo. Em cada geragdo os cro-
mossomos estao sujeitos aos processos de crossover e mutacdo. Um classificador é
utilizado para avaliar o poder de classificacdo de cada geracdo, selecionando os me-
lhores cromossomos para a proxima geragao.

O PSO € baseado no comportamento de enxames de aves (bird flocking) e peixes
(fish schooling), e permite buscar a solu¢do 6tima por meio de trocas de informacgao
entre individuos de uma populacdo (KENNEDY, 2011). No algoritmo, cada solucio
€ considerada uma particula com caracteristicas que definem a sua dire¢cdo de mo-
vimento. Essas caracteristicas incluem a posi¢cdo atual, fun¢do objetivo e vetor de
velocidade. A fung¢do objetivo permite determinar a particula com o maior poder dis-
criminativo na iteragdo atual, avaliada por meio de um classificador. Por meio de trocas
de informagdes, as demais particulas seguem os movimentos das melhores particulas.
Esse comportamento € repetido até que a solu¢ao 6tima seja encontrada.

O bGWO ¢ um método de otimizacdo baseado na estratégia de caga de lobos cin-
zentos (EMARY; ZAWBAA; HASSANIEN, 2016). A tatica de caca de uma alcateia
consiste em seguir, aproximar, perseguir e cercar a presa até que ela pare de se mover.
No modelo matemético os lobos sdo candidatos as solucdes a partir de subgrupos de
caracteristicas. Inicialmente, as posicdes dos lobos sdo iniciadas aleatoriamente. Os
melhores candidatos sdo escolhidos de acordo com uma fun¢do de aptidao que € ava-
liada de acordo com o poder de classificagdo das solugdes da iteragdo atual, testada
em um classificador. A cada iteragao, as posi¢cdes dos lobos sdo atualizadas até que a
melhor solu¢do seja encontrada (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014; EMARY;

ZAWBAA; HASSANIEN, 2016).

2.5 Medidas de Desempenho de Classificacao

O resultado do processo de classificacdao sdo atribui¢des de rétulos as imagens.

Na classifica¢ao supervisionada, os rétulos corretos das imagens sdo previamente co-
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nhecidos o que permite mensurar a taxa de acerto que um classificador obteve. No
contexto de imagens médicas, as métricas de avaliacdo de desempenho de classifica-
cdo comumente utilizadas sao area sob a curva ROC e acuricia.

A curva ROC (receiver operating characteristic) ¢ uma representacao grafica de-
finida em termos de sensibilidade e especificidade. A curva ROC ilustra o diagndstico
provido por uma técnica de classificacdo bindria. O resultado € definido como positivo,
que indica a presenca de determinada caracteristica, ou negativo, que indica a ausén-
cia de determinada caracteristica (BRADLEY, 1997). A sensibilidade e especificidade
sdao medidas obtidas a partir de uma matriz de confusio, ilustrada na Tabela 2.1, per-
mitindo exibir as diferencas entre os casos previamente conhecidos (padrao ouro) e os
previstos pelo classificador. Os casos positivos e negativos classificados corretamente
sdo denominados verdadeiros positivos (V P) e verdadeiros negativos (VN), respecti-
vamente. Os casos classificados erroneamente sao denominados falsos positivos (¥ P)
e falsos negativos (F'N). Os valores CN e CP sdo os totais de casos verdadeiramente
negativos (VN + FP) e positivos (VP+ FN) e PN e PP sdo os totais de casos negativos

e positivos rotulados pelo classificador.

Tabela 2.1: Exemplo de matriz de confusio.

Classes verdadeiras Classes previstas
casos - casos +
casos - VN FP CN
casos + FN VP CP
PN PP

Fonte: Bradley (1997)

A sensibilidade consiste na relacdo entre verdadeiros positivos € o nimero total de
casos positivos (Equacdo 2.5). A especifidade, indicada na Equacdo 2.6, corresponde

arelacdo entre o nimero de verdadeiros negativos e o nimero total de casos negativos.

S=— (2.5)



29

E = ﬂ (2.6)
CN

A curva ROC ¢ obtida por meio da verificacdo da sensibilidade e especificidade
em vdrias configuracdes de limiar. Na Figura 2.1 € ilustrada a curva ROC para trés
classificadores hipotéticos. A curva de cor verde representa um classificador perfeito,
com VP =CP e VN =CN. A curva em vermelho representa um classificador ale-
atorio, que fornece uma predicdo com 50% de chance de acerto. Uma classificacao
considerada boa possui uma curva ROC entre a linha diagonal e a linha perfeita, sendo
que quanto mais proxima da curva que representa a classificacao perfeita, mais precisa
¢ a classificacdo. A comparagdo do desempenho entre classificadores distintos pode

ser feita por meio do célculo da drea sob a curva ROC, comumente realizada aplicando

o método de trapézios (BRADLEY, 1997).
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Figura 2.1: Curvas ROC de trés classificadores diferentes.

A acurdcia é uma medida amplamente utilizada por permitir uma interpretacao in-
tuitiva dos resultados. A acurdcia Acc € definida pela razdo entre os casos classificados

corretamente e o total de casos investigados, como indicado na Equacdo 2.7.
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Acc= ———— 2.7

2.6 Linfomas nao-Hodgkin

Os LNH sao canceres que atacam as células do sistema linfatico. Os principais
tecidos suscetiveis a esse tipo de cancer sdo os do linfonodos, baco, medula dssea,
timo, adenoide e trato digestivo. Os LNH pode afetar dois tipos diferentes de células:
as células B e T. As células B s@o responsdveis por criar os anticorpos que realizam
uma marcagdo nos germes intrusos. As células T, por sua vez, sdo responsdveis pela
destruicdo dos germes que foram marcados pelas células B. A proliferacao dos LNH
podem ocorrer de duas formas: de forma indolente ou agressiva. Os LNH indolentes
proliferam de forma lenta e o tratamento ndo necessita ser aplicado imediatamente,
podendo o paciente ficar por algum tempo em observagdo. Os LNH agressivos, por
outro lado, se proliferam de forma acelerada e necessitam de tratamento imediato.
Independentemente da velocidade de proliferacdo, se ndo tratados, os LNH podem
atingir outras partes do sistema linfético e até mesmo tecidos de outros 6rgdos como
figado e cérebro (ACS, 2018).

Entre os diversos tipos de LNH, pode-se destacar a LLC, LF e LCM. A LLC (Fi-
gura 2.2a) é caracterizada pela proliferacdo lenta em células linfoides B e T que estao
presentes no sangue € na medula dssea (ACS, 2018; HALLEK, 2017). Este tipo de
LNH nao € curdvel com os tratamentos padrdes. No entanto, os pacientes podem vi-
ver por muito tempo mesmo tendo esse tipo de cancer. O LF (Figura 2.2b) € um tipo
de LNH indolente e ocorre em linfonodos e na medula dssea, atacando dois tipos cé-
lulas B: os centrécitos e os centroblastos (ACS, 2018; XERRI et al., 2016). O LF
geralmente responde bem ao tratamento, mas € de dificil cura. O tratamento pode ser
iniciado quando os sintomas comeg¢am a ser problematicos ao paciente. O LCM (Fi-

gura 2.2c) tende a se proliferar de forma agressiva em células B de tecidos dos nédulos
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linfaticos, baco, sangue e medula 6ssea (VOSE, 2017; ACS, 2018). O tratamento do
LCM ¢€ desafiador visto que esse tipo de LNH nao responde bem aos tratamentos.
Classificar os diversos tipos de linfomas nao-Hodgkin ndo € uma tarefa simples,
mesmo para especialistas, devido a quantidade de tipos de LNH e a similaridades de
sintomas entre os canceres e outras patologias. A Organiza¢do Mundial da Saude rea-
liza a classificagd@o dos LNH de acordo com o tipos de linfécitos e caracteristicas histo-
l6gicas dos tecidos acometidos por essa doenga, além de informagdes cromossdmicas
e presencas de determinadas proteinas nas membranas das células (SWERDLOW et
al., 2016; ACS, 2018). O diagnéstico dos LNH envolve a andlise do histérico médico
do paciente, incluindo sintomas, fatores de risco e outras condi¢des médicas, além de
exames de imagem a partir de amostras obtidas por meio de biopsias. No entanto,
o principal critério para o diagndstico sdo as caracteristicas morfologicas das células
observadas por meio de amostras coradas com H&E (ORLOV et al., 2010). Portanto,
um modelo que quantifique e classifique as imagens de forma eficiente é crucial para

o diagnéstico correto dos diversos tipos de LNH.

(a) (b)
Fonte: National Cancer Institute (2020) e National Institute on Aging (2020)

Figura 2.2: Exemplos de imagens histolégicas dos grupos de linfomas: (a) LLC; (b)
LF;e, (c) LCM.



32

2.7 Segmentacao de Imagens

O processo de segmentacao de imagens consiste em subdividir a imagem em re-
gides ou objetos que a compdem. O resultado desse processo sdo duas imagens, uma
com os objetos de interesse e outra com o fundo. Um método eficiente de segmenta-
cdo separa os objetos com precisdo e pode ser fundamental para um desempenho rele-
vante de classificacdo (GONZALEZ; WOODS, 2007). Existem diversos algoritmos de
segmentacdo na literatura. Trés abordagens sdao comumente aplicadas: limiarizacao,
deteccao de bordas e extracao de regides.

As técnicas de limiarizacao sdo aplicadas nos histogramas das imagens, utilizando
as intensidades locais de cada pixel, em que tal intensidade é comparada com um valor
de limiar. A partir do resultado da comparacao, um rétulo € atribuido ao pixel.

A deteccao de bordas € uma abordagem empregada para determinacao de descon-
tinuidades em niveis de cinza. Uma borda é um conjunto de pixels conectados que
compdem uma divisdo entre duas regides. Os modelos de borda sdo classificados de
acordo com seus perfis de intensidade. Uma borda em degrau envolve uma transicao
abrupta de intensidade. Quando essa transi¢do ocorre de forma gradual, configura uma
borda do tipo rampa. Um terceiro modelo de borda € a chamada borda em forma de
telhado. Esse tipo ocorre quando hd uma mudanca de intensidade seguida por um
retorno ao valor inicial. Na Figura 2.3 estdo ilustrados os trés tipos de bordas citados.

Existem trés etapas na abordagem de deteccdo de bordas, a filtragem, aprimora-
mento e detec¢do. A filtragem € aplicada para reduzir o ruido presente na imagem. Na
etapa de aprimoramento sdo analisados os locais em que existam maiores mudancas
nos valores de intensidade local dos pixels. Por fim, na etapa de detec¢do sdo apli-
cados métodos para determinar quais os pontos sdo bordas, utilizando um calculo de
gradiente espacial.

Meétodos para extragdo de regides sao utilizados para particionar a imagem em re-

gides que sdo similares com base em algum critério, como textura, cor, intensidade,
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- |
(a) (b) (c)
Fonte: Gonzalez e Woods (2007)

Figura 2.3: Exemplos dos modelos de borda: (a) degrau; (b) rampa; e, (c) telhado.

entre outros. O objetivo € agrupar os pixels em regides homogéneas, encontrando as
regides diretamente. Os métodos comumente aplicados sdo o crescimento de regido e
de divisdo-fusdo. No método de crescimento € escolhido um pixel semente e a partir
dele € realizado o crescimento da regido agregando os pixels vizinhos que sdo simi-
lares. O processo continua até que ndo reste nenhum pixel que satisfaca o critério de
similaridade. No método de divisdo-fusdo, a imagem inteira é tradada com uma re-
gido semente. Caso ndo seja satisfeito o critério de similaridade, a imagem € dividida
em quadrantes. O processo de divisao continua até 0 momento que uma sub-regiao
homogénea seja obtida. As regides homogéneas subdividas sdo unidas para assim ex-
trair objetos de interesse de acordo com as caracteristicas de similaridade, o método é

concluido quando mais nenhuma unido € possivel.

2.8 Normalizacao de Cores

Normalizacdo de cores sdo técnicas que tem como objetivo a corre¢do de vari-
acdes de cores em imagens. Em imagens histolégicas, essas variacdes podem ser
ocasionadas pela distribuicdo ndo uniforme de corantes ou pelas alteracdes de ilumi-
nacao durante o processo de aquisi¢do. A normaliza¢do consiste fundamentalmente
em padronizar as cores de todas as imagens que constituem uma base. Para isso, uma
imagem de referéncia € selecionada a partir de algum critério e, em seguida, operacoes

sdo realizadas sobre os espacgos de cores das imagens da base tomando como referéncia
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o espacgo de cores da imagem selecionada (JOTHI; RAJAM, 2017). As operagdes que
podem ser realizadas nos espacos de cores sdo diversas, inclui operagdes estatisticas
(REINHARD et al., 2001), deconvolugdo de cores (MACENKO et al., 2009; KHAN
et al., 2014), entre outros.

Nas abordagens estatisticas sdo realizadas conversoes do espaco de cor RGB para
algum espaco de cor em que nao hd correlagdo entre os canais, como por exemplo o
espago [y (RUDERMAN; CRONIN; CHIAO, 1998; REINHARD et al., 2001). Apés
isto, uma normalizacdo estatistica, que envolve por exemplo média e desvio padrao
(BREIMAN, 2001), é executada em cada um dos canais.

Nas abordagens de deconvolugdo de cores, o espaco de cores RGB € convertido
para um espaco de cores especifico em que cada canal representa a concentragcdo de
cada corante e cada pixel. Essa conversdo € realizada por meio de uma matriz de
deconvolu¢do que armazena os fatores de absor¢do de cor associados com o corante
utilizado (MACENKO et al., 2009; KHAN et al., 2014). A normalizacdo € entdo
realizada no novo espacgo de cor seguindo algum tipo de estratégia, como por exemplo
um mapeamento nao linear (KHAN et al., 2014).

Na Figura 2.4 sdo exemplificadas trés imagens evolvidas no processo de norma-
lizagdo estatistica proposta por Reinhard ef al (2001). A imagem da Figura 2.4c é o
resultado da normaliza¢do da imagem na Figura 2.4b tomando a Figura 2.4a como
referéncia. E possivel observar que a imagem resultante mantém os objetos e texturas

da Figura 2.4b, mas com o espaco de cores da Figura 2.4a.

2.9 Técnica para Avaliar o Impacto de Ruidos no Pro-
cesso de Classificacao

Os processos de aquisi¢do de imagens estdo sujeitos a condi¢des adversas que po-

dem causar erros (ruidos) no momento da aquisi¢do das imagens, ocasionando o cor-
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(b)
Fonte: Adaptado de Reinhard et al (2001)

Figura 2.4: Exemplos de imagens evolvidas no processo de normalizagdo: (a) imagem
de referéncia; (b) imagem alvo; e, (c) a imagem resultante.

rompimento das informagdes. Os ruidos podem prejudicar a extragdo de caracteristicas
e a interpretacdo dos dados, levando a uma reduciao no desempenho de classificagdo
em termos de acuracia (ZHU; WU, 2004). E importante que modelos de reconhe-
cimento de padrdes considerem e lidem com situacdes de ruidos para que haja uma
generaliza¢do mais precisa. Para isso, € necessdrio que esses modelos sejam resisten-
tes a ruidos, mantendo boas taxas de acurdcia mesmo em situacdes adversas ou, se
1sso ndo for possivel, realize o tratamento e eliminacao dos ruidos para que seja vidvel
fornecer taxas de acurdcia relevantes em ambientes ndo controlados.

Uma forma de simular situagdes de ambientes ndo controlados € testar a resisténcia
do modelo a ruidos, alterando intencionalmente os valores das caracteristicas. Existem
diversas estratégias para realizar tal simulacdo (XIAO et al., 2015; NEELAKANTAN
et al., 2015), como a descrita por Zhu e Wu (2004), que é¢ amplamente utilizada na
literatura (SAEZ et al., 2015; GARCIA et al., 2016; DU et al., 2018). Esta estraté-
gia envolve selecionar aleatoriamente um subgrupo de caracteristicas e corromper 0s
valores dessas caracteristicas (ZHU; WU, 2004). A classificacdo pode ser feita entdo
a partir de diferentes configura¢des dos grupos de treinamento e de teste: grupo de

treinamento com ruido e de teste sem, grupo de treinamento sem ruido e de teste com
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ruido, e ambos com ruidos. Assim, é possivel simular diferentes situacdes adversas,
com ruidos no momento do treinamento do modelo, que define a generalizagdo do

modelo, e no momento do teste, que indica a capacidade do modelo generalizado.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

3.1 Sistemas de Apoio ao Diagnédstico do LNH

Na literatura é possivel verificar trabalhos direcionados para apoiar o desenvolvi-
mento de sistemas computacionais de auxilio ao diagnédstico do cancer LNH. A ideia
principal estd em identificar combinacdes de técnicas de extracao de caracteristicas, se-
letor e classificador (ORLOV et al., 2010; MENG et al., 2010; NASCIMENTO et al.,
2015; SONG et al., 2016; CODELLA et al., 2016; JANOWCZYK; MADABHUSHI,
2016; ROBERTO et al., 2017; NASCIMENTO et al., 2018; RIBEIRO et al., 2018;
BATTULA; SHARMA, 2018; TAMBE et al., 2019; BRANCATI et al., 2019; BAI et
al., 2019).

No contexto explorado neste trabalho, foi possivel encontrar trabalhos que apli-
caram as transformadas Fourier e Wavelet. Na proposta apresentada por Orlov et
al. (2010), por exemplo, foram consideradas as transformadas de Fourier ¢ Wave-
let como quantificadores de caracteristicas. Tais quantificadores foram aplicados em
diferentes espacgos de cores das imagens de LNH. Segundo os autores, a quantificacao
realizada no espaco de cor H&E em conjunto com o classificador Weighted Neighbor
Distance using Compound Hierarchy of Algorithms Representing Morphology (WND-

CHARM) forneceram o melhor resultado, o qual foi de 99% de acurécia. Nascimento
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et al. (2015) realizaram a classificacdo das classes de LNH a partir da transformada
wavelet estaciondria como quantificador de caracteristicas. Os autores utilizaram o
método ANOVA para remover possiveis ruidos e o classificador support vector ma-
chine (SVM), obtendo 100% de acuricia.

Descritores de cor, textura e visuais também foram explorados na literatura para a
investigacao do cancer LNH. Meng et al. (2010) elaboraram uma estratégia de quan-
tificagdo que consistiu em dividir cada imagem de LNH em 25 sub-imagens e extrair
12.625 caracteristicas relacionadas a cor e textura de cada sub-imagem. O método de
selecdo qui-quadrado foi aplicado para selecionar os 50 atributos mais relevantes e a
acurdcia obtida foi de 92,70%. Song et al. (2016) propuseram um método capaz de
extrair atributos visuais de imagens de LNH em escala de cinza e analisar os resultados
a partir de diferentes classificadores. O melhor resultado foi uma acuracia de 96,80%
com o classificador SVM. Codella et al. (2016) apresentaram uma técnica para obter
doze descritores de imagens de LNH segmentadas, considerando diferentes configura-
coes espaciais e de cor. Os autores também extrairam descritores visuais das imagens.
O classificador SVM foi aplicado e o resultado foi uma taxa de 95,50% de acurécia.

Além das técnicas descritas previamente, Janowczyk e Madabhushi (2016) realiza-
ram classificagdes dos grupos LLC, LF e LCM utilizando a estratégia de deep learning.
A rede neural foi composta de intercalagdes entre camadas de convolucdo e camadas
de pooling, aplicando funcdes de média e mdximo. A acurécia de classificacdo mé-
dia obtida foi de 96,58%. Roberto et al. (2017) descreveram um método baseado na
teoria da percolacdo combinada com estratégias multiescala e multidimensional. O
método analisou diferentes combinagdes de caracteristicas métodos de segmentagdo e
classificadores. O melhor resultado foi uma taxa de acurécia de 96,40%. Nascimento
et al. (2018) também realizaram a classificacdo dos grupos de linfomas LLC, LF e
LCM, extraindo caracteristicas morfologicas e nao-morfoldgicas dos nicleos das das

células. Os autores aplicaram diversas técnicas de selecdo e classificagdo. A melhor
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acurdcia obtida foi de 100%. Ribeiro et al. (2018) propuseram a combinagao de carac-
teristicas fractais, curvelet e Haralick para classificar os grupos LLC, LF e LCM. Os
autores testaram diversos classificadores como o decision tree, random forest, SVM,
naive bayes e K*, e foi possivel obter uma taxa de acuricia de 86,14%. Tambe et al.
(2019), Brancati et al. (2019) e Bai et al. (2019) utilizaram métodos de deep learning
para realizar a classificacdo dos grupos de LNH. Os autores utilizaram redes neurais
convolucionais (CNN) em conjunto com caracteristicas hand-crafted para extrair e

classificar os padroes das imagens. Foi possivel obter taxas de acurécia entre 99,10%

€ 99,33%.

3.2 Técnicas Baseadas em SampEn

Os trabalhos citados anteriormente forneceram relevantes contribuicdes e taxas de
acurdcia. No entanto, nenhum deles considera SampEn como quantificador de carac-
teristicas, mesmo sabendo que quantificagdes baseadas em SampEn podem ser rele-
vantes para identificar padroes em imagens.

A relevancia da SampEn pode ser observada, por exemplo, no trabalho de Yeh, Lin
e Shieh (2011) em que uma extensdo da SampEn multiescala de Costa, Goldberger e
Peng (2002) foi proposta para o contexto de imagens digitais. No método nomeado
multiscale complexity foi utilizado o processo coarse-grained como estratégia multi-
escala. A SampEn foi computada em cada escala e ao final foi avaliada a escala que
forneceu a maior diferenciacdo entre as classes de linfomas. Os autores propuseram
uma estratégia utilizando um subconjunto de janelas selecionadas aleatoriamente, com
classificagOes realizadas a partir da técnica ANOVA e do teste Student-Newman-Keuls.
Os autores concluiram que a SampEn é uma técnica relevante para a andlise de ima-
gens médicas complexas. Outros exemplos de aplicagdes da SampEn foram descritos
por Silva et al. (2014) e Silva et al. (2016). A estratégia foi aplicada explorando-se

diversos valores de janelas e tolerancias sobre imagens de nervo sural de ratos. A AUC
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foi utilizada como critério para selecionar os parametros que forneciam o maior poder
de discriminacdo. Os autores indicaram que a SampEn € robusta para a andlise de ima-
gens pequenas e pode ser Util para o estudo de imagens histoldgicas, principalmente
porque foi possivel detectar diferentes propriedades da imagem que ndo estavam di-
retamente relacionadas a morfometria dos objetos. Santos et al. (2018) propuseram
uma versao multidimensional e multiescala da SampEn associada com a estratégia
fuzzy para classificar imagens de cancer colorretal. A técnica considerou diferentes
tamanhos de janelas e diferentes valores de tolerancia para implementar a abordagem
multiescala. A abordagem multidimensional foi implementada considerando cada pi-
xel das imagens como um vetor de cor n-dimensional e a abordagem fuzzy foi utili-
zada para avaliar as pertinéncias das distancias entre os pixels das janelas. Os autores
conclufram que essa associagcdo de técnicas juntamente com o classificador logistic
permitiu AUC de 0,983, uma importante taxa visto as dificuldades da prética clinica
para o diagndstico deste tipo de cancer. Raju et al. (2020) combinaram a transformada
wavelet Dual-Tree M-Band com a Sampen para extrair caracteristicas em imagens de
ressonancia magnética de cérebro. Os autores tiveram como objetivo separar as ima-
gens entre saudaveis e com anormalidades. O classificador naive bayes foi utilizado e
a acurécia obtida foi de 97%.

A combinagdo da SampEn com a estratégia de assinaturas € promissora e pode
fornecer resultados ainda mais relevantes. Backes, Casanova e Bruno (2012) imple-
mentaram a combinagdo de assinaturas com o descritor dimensao fractal. Os autores
indicaram que assinaturas podem fornecer riqueza de detalhes da textura de imagens,
0 que permite uma quantificagdo mais precisa. No trabalho de Junior, Backes e Bruno
(2018), uma rede neural aleatdria foi utilizada para para extrair assinaturas das ima-
gens. As assinaturas permitiram descrever as texturas das cores das imagens. Os auto-
res realizaram testes em diversas bases de imagens e os resultados foram promissores.

O desempenho de classificagdo da técnica proposta superou a maioria dos métodos
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comparados, indicando que a técnica pode ser aplicada em diversos contextos.

3.3 Técnicas de Segmentaciao de Imagens H&E

Além da etapa de extracdo de caracteristicas, a etapa de pré-processamento pode
ser determinante para uma quantificagao mais precisa dos atributos das imagens. Téc-
nicas de segmentacdo, por exemplo, buscam separar os objetos de interesse e removem
outras informacdes que ndo sao relevantes. Sertel ef al. (2010) desenvolveram uma
técnica para segmentar imagens de LNH da classe LF. A técnica foi baseada em agru-
pamento hierdrquico e forneceu uma acurdcia média de 89%. Wienert et al. (2012)
apresentaram uma abordagem baseada em contorno para segmentacdo de células. A
abordagem utiliza a informa¢do minima a priori, identificando contornos independen-
temente da forma. Os autores obtiveram uma precisao de 0,908. Oliveira et al. (2013)
propuseram um método de segmentacdo composto de trés etapas. A primeira etapa
consistiu em aplicar uma técnica de alongamento de contraste no canal R do modelo
de cor RGB. Na segunda etapa os autores aplicaram uma limiarizacdo global baseada
na minima entropia cruzada, e por fim, na terceira etapa falsos positivos foram remo-
vidos utilizando o método de componentes conectados. O método proposto permitiu
97% de acuricia em uma base de imagens de cancer de prostata.

Vahadane e Sethi (2013) desenvolveram um método para segmentagdo de nicleos
em imagens histologicas coradas com H&E. Os autores realizaram melhoramentos no
método de segmentacio de bacias hidrograficas semeadas. Primeiramente, sementes
de primeiro plano foram geradas por meio da transformacao rapida de simetria radial.
Apo6s isso 0 método de limiarizacdo de Otsu foi aplicado nos histogramas e marca-
dores de fundo foram calculados. Por fim foi realizado uma detec¢do e remogao de
falsos verdadeiros por meio de operadores booleanos. Os autores concluiram que as
modificagdes aprimoraram significativamente o processo de segmentacao. Tosta et al.

(2017) propuseram um método combinando equalizacdo de histograma, filtro gaussi-
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ano, entropia de 3 parti¢des fuzzy, algoritmo genético, técnicas morfoldgicas e método
de énfase de vales. Os autores obtiveram 81,48% de acurdcia na base de imagens de

linfomas.

3.4 Técnicas de Normalizacdo de Imagens H&E

Outra abordagem de pré-processamento relevante € a normalizacdo de cores nas
imagens. Um dos métodos mais aplicados na literatura € o proposto por Reinhard et al.
(2001). Por meio de um procedimento estatistico, o0 método seleciona uma imagem de
referéncia e transfere suas caracteristicas de distribuicdo no espago de cor para as ou-
tras imagens da base. Apesar deste método ndo ter sido especificamente desenvolvido
para imagens histolégicas, ele continua sendo aplicado em diversos contextos devido
a sua simplicidade e adaptabilidade. No trabalho de Macenko et al. (2009), as cores
RGB das imagens sdo convertidas para densidades Opticas. Uma técnica de decon-
volucdo de cor foi entdo aplicado no novo espacgo de cor. Os autores concluiram que
o método proposto permitiu aperfeicoar a capacidade de analisar quantitativamente
imagens histoldgicas. Khan et al. (2014) propuseram um método de normalizagao es-
pecificamente para imagens histoldgicas baseado em deconvolucdo de cor. O método
consistiu em obter duas matrizes de deconvolucdo, uma para a imagem alvo e outra
para imagem de referéncia. Uma normalizagdo estatistica foi aplicada nas duas matri-
zes com o objetivo de gerar uma imagem com a mesma textura da imagem alvo mas
com o intervalo de cores da imagem de referéncia. Vahadane et al. (2016) propuseram
uma normalizac¢do de cor baseada na densidade de corante das imagens. As imagens
foram decompostas em diversos mapeamentos de corantes que foram reconstruidos
baseados em uma imagem de referéncia selecionada por um especialista. Os autores
garantem que o método proposto ndo modifica as estruturas das imagens, somente as

cores.
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3.5 Consideracoes sobre os Trabalhos Relacionados

Os trabalhos descritos na sec¢do 3.1 apresentaram diversas combinagdes de técnicas
de extracdo de caracteristicas, selecdo e classificacdo. Foram exploradas estratégias
baseadas em transformadas do dominio da frequéncia (Fourier e Wavelet), descritores
de cor e textura, descritores visuais e deep learning. Os desempenhos obtidos foram
relevantes com taxas de Acc chegando a 100%. No entanto, como pode-se observar na
Tabela 5.7, os tamanhos dos conjuntos de caracteristicas necessdrias para a obtengao
dessas taxas foram grandes. E possivel perceber que as maiores taxas de Acc foram
obtidas com as propostas descritas por Orlov et al. (2010), Nascimento et al. (2015)
e Nascimento et al. (2018), utilizando 200, 10.384 e 145 caracteristicas, respectiva-
mente. Um fator negativo relacionado aos trabalhos relacionados que € importante de
se destacar é que todos os trabalhos evolveram quantificagdes na base de imagens de
LNH originais, ndo avaliando a pertinéncia de algoritmos de segmentacdo e normali-
zacdo. Além disso, os trabalhos ndo consideraram testes envolvendo ruidos. Esse tipo
de teste € importante para que se obtenha uma generalizagao mais robusta do modelo,

prevendo situacdes adversas de ambientes nao controlados.



Capitulo 4

Metodologia

4.1 Organizacao do Modelo Proposto

O modelo proposto foi divido em etapas. Inicialmente foi realizada a quantificacao
da irregularidade da textura de uma imagem dada como entrada. O descritor utilizado
foi SampEn, explorando intervalos de valores dos parimetros m e r. Em seguida,
quatro métricas foram extraidas das assinaturas obtidas, constituindo os vetores de
caracteristicas das imagens do cancer LNH. Finalmente, os vetores de caracteristicas
foram submetidos ao processo de classificagdo com diferentes tipos de classificadores.
O objetivo foi identificar a combinagdo (atributos e classificador) que fornece o melhor
desempenho para diferenciar as classes de imagens em estudo, com o menor nimero
de caracteristicas. Um resumo do modelo proposto é apresentado na Figura 4.1. Nas
proximas subsecodes sdo descritas em detalhes as etapas envolvidas na metodologia.

Neste trabalho, o modelo foi desenvolvido utilizando o pacote MATLAB® R2017a
e a plataforma Weka 3.8.1 (GARNER et al., 1995). Os testes foram realizados em um
computador com processador Intel® Core™ i5-3230M 2.60 GHz, 3? geracdo, 8 GB

de memoria RAM e sistema operacional Windows 10 de 64 bits.



Imagens histoldgicas de LHN |

Originais Segmentadas Normalizadas !
i o, B \

n

Metricas de curva

Vetor de caracteristicas

m=4

m=3
A OPuxR A OPuxR
Imagem 1

Imagem 2

Imagem n

Fold 1 I Fold 2 I Fold 3 I

L. Acuracia sob
Acuracia . N ,
influéncia de ruidos

Fonte: Elaborado pelo autor
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45



46

4.2 [Etapa1 - Entropia Amostral

O célculo da SampEn foi realizado considerando cada imagem como uma matriz
Uij em que cada posi¢do correspondeu a um valor de cor na escala de cinza (RICH-
MAN; MOORMAN, 2000; YEH; LIN; SHIEH, 2011; SILVA et al., 2016). Sub-
matrizes (janelas) x;"; de tamanho m x m foram sobrepostas a imagem de tamanho
Ny = max(i) X max(j) com o objetivo de realizar a amostragem de possiveis padrdes

contidos em U;;, processo dado por:

emque | <i<max(i)—m+1el < j<max(j)—m+ 1. Cada janela x;?fj foi fixada
em uma posi¢ao (i,j) e comparada com janelas y:?f’ 7 posicionadas por toda a extensdao
da imagem, com o objetivo de verificar as similaridades existentes.

A similaridade entre dois padrdes foi calculada a partir de uma distancia dy, entre
duas janelas x;" e y;.’,f Iz A distancia foi definida como a diferenca maxima entre as

luminancias dos pixels que constituem as janelas:

diy =dx;;, vy y| = max|u(i+k,j+1) - u(i' +k,j +1)], 4.2)

emque k >0,/ <m—1eij+#1i,j, nio incluindo auto comparagdes.
A probabilidade de uma janela y?fj, estar a uma distancia de no maximo r de uma
janela x;”j fixa foi determinada a partir da média da contagem de todas as janelas y;.”f’j,

que estdo proximas de x:.’fj, dada por:

max(i)—mmax(j)—m
CM(XZ’J-) = -,Z’l Zl G(d[xfj,yﬁj/] —r), (4.3)
i'= Jj=

com (i,j) # (i',j'), D = (max (i) —m) x (max(j) —m) e (d[x]";, ¥} ,] —r) a fungdo de
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Heaviside definida por:

1se d)’c’; —r<Qo,
0(dy—r)= , 4.4)

xy
m
Osedy,—r>0
em que r é um parametro de tolerancia para que dois padrdes sejam considerados si-
milares. O valor de r é determinado em fun¢ao do desvio padrdo da imagem analisada,

dado por:

r=pxo(U), 4.5)

na qual 3 é uma constante real positiva e 6(U) o desvio padrido da imagem U.
A SampEn foi calculada pelo negativo do logaritmo natural da razio entre os coefi-
cientes de similaridades de todos os padrdes analisados de tamanho (m+1) X (m+1)

sob os coeficientes de similaridades referentes aos padrdes m x m:

q)m—H
om

SampEn(m,r,Ny) = —In (4.6)

em que @1 e " sdo os coeficientes de similaridades definidos respectivamente por:

- 1max(i)f(erl)maX(j)*(mel) _— 41
ertl=— ) Y, O, @.7)
i=1 j=1
€
1 max(i)—mmax(j)—m
=YY . (48)
i=1 j=1

Neste trabalho, a SampEn foi aplicada considerando uma abordagem baseada em
sub-imagens para viabilizar o procedimento de quantificacdo em imagens. Esta etapa
€ necessdria visto que a quantidade de comparacdes entre pixels € da ordem de 2 x

(max (i) —m+ 1)? x (max(j) —m+ 1)? para determinar o valor da SampEn (YEH;
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LIN; SHIEH, 2011). O procedimento escolhido aqui foi considerar v sub-imagens
de tamanho n x n sorteadas em posi¢Oes diferentes na imagem U dada como entrada,
seguindo um modelo de distribuicdo uniforme. Para exemplificar, na Figura 4.2 sdo
ilustradas possiveis sub-imagens obtidas de uma imagem da base de imagens de linfo-
mas. Em seguida, apos calcular a SampEn para cada sub-imagem, o valor da SampEn
para a imagem completa foi obtida a partir da média aritmética simples dos valores de

entropias de todas as v sub-imagens sorteadas:

S E S E
SampEny (. Ng) = “PEM ) 3k SampErdonn) g
v

em que SampEny € a entropia para a imagem U e SampEny,--- ,SampEn, as entro-
pias para as sub-imagens 1 até v, respectivamente.

Os valores de n e v utilizados para quantificar as imagens de linfomas LNH foram
definidos considerando um teste baseado no desvio padrdo. O teste consistiu em cal-
cular a SampEn repetidas vezes para as imagens da base de linfomas, considerando
diferentes valores para os pardmetros n e v, bem como calculando o desvio padrio en-
tre os valores de SampEn. Os valores aceitdveis de n e v foram calculados a partir de
testes realizados sobre um subconjunto de imagens da base (NATIONAL CANCER
INSTITUTE, 2020; NATIONAL INSTITUTE ON AGING, 2020). Este subconjunto
foi composto por aproximadamente 10% das imagens disponiveis de cada grupo. As
imagens foram escolhidas aleatoriamente. O teste baseado no desvio padrao foi deter-
minado a partir da proposta descrita em (YEH; LIN; SHIEH, 2011). Cada combinacao
(n,v) foi executada 10 vezes em cada imagem, sem sobreposi¢cdes completas de jane-
las, possibilitando obter o valor médio da SampEn e o desvio padrdo para a imagem
escolhida. Este processo foi aplicado para todas as imagens do subconjunto. Assim, a
combinacdo (n,v) que forneceu um desvio padrao médio inferior a 0,02 foi a escolhida

para quantificar todas as imagens da base de linfomas. Um desvio padrio suficiente-
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mente pequeno indica que o valor da SampEn € aceitdvel para quantificar a imagem.
Este tipo de andlise e limiar de desvio padrdo foram definidos em (YEH; LIN; SHIEH,
2011). Exemplos de algumas combinacdes realizadas estdo na Tabela 4.1, com indica-
¢des dos valores médios de desvios padrio para cada par (n,v). A melhor combinagdo
que atendeu o requisito imposto foi para n = 40 e v = 180, fornecendo um desvio pa-
drao médio de 0,0198. Estes valores foram escolhidos para o estudo das imagens de

linfomas.

Tabela 4.1: Exemplos de valores médios de desvio padrao que foram obtidos para
diferentes combinagdes de v sub-imagens de tamanhos n X n.

n\v ‘ 20 40 60 80 100 120 140 160 180

30 | 0,0680 0,0489 0,0421 0,0362 0,0335 0,0282 0,0272 0,0252 0,0243
40 | 0,0597 0,0423 0,0341 0,0295 0,0286 0,0253 0,0222 0,0222 0,0198

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.2: Ilustracdo de sub-imagens que podem ser obtidas de uma imagem histol6-
gica H&E.

4.3 [Etapa 2 - Assinaturas da SampEn

Assinaturas permitem obter quantificacdes da irregularidade de texturas presentes
em uma imagem. Isso € possivel computando a SampEn a partir de multiplas obser-

vacgdes, que sdo quantificagdes realizadas com diferentes combinagdes de valores para
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os parametros m e r. O parametro m permite determinar tamanhos de janelas de pixels
para analisar possiveis padroes em uma imagem. O parametro m é um nimero do
conjunto N* que representa a dimensao de observag¢do. Neste trabalho, as quantifica-
coes foram realizadas com m variando de 1 a 4, em intervalos de uma unidade. Por
outro lado, o parametro r permite indicar o nivel de tolerancia para que duas janelas
de tamanho m sejam definidas como similares. A similaridade é definida a partir de
uma distancia @y, entre duas janelas x;?fj e y?ﬂ Iz conforme Equagdo 4.2. O parametro
r deve ser um nudmero real maior que zero. Assim, as assinaturas foram obtidas com
valores de r entre 0,06 a 0,4, com incrementos de 0,02. Os valores escolhidos foram
amplamente discutidos em importantes trabalhos disponiveis na literatura, tais como
(SILVA et al., 2014; SILVA et al., 2016; RICHMAN; MOORMAN, 2000).

E importante notar que a néo identificacdo de similaridades entre as janelas ana-
lisadas, ocasionando uma divisdo por zero na Equacdo 4.6, o resultado € definido
como Null para ndo influenciar outros valores das assinaturas de texturas. Esse com-
portamento € uma caracteristica intrinseca da SampEn e foi devidamente discutido
na literatura (RICHMAN; MOORMAN, 2000; AZAMI; ESCUDERO; HUMEAU-
HEURTIER, 2017). Assim, por exemplo, uma assinatura definida comm =1er =
0,06 possibilitou quantificar os menores padrdes contidos na imagem, indicando uma
tolerancia mais restritiva. Por outro lado, uma assinatura obtida comm =4 e r =04
forneceu uma quantificagdo de padrdes maiores, indicando uma tolerancia menos res-
tritiva. As quantificagdes obtidas com a SampEn foram organizadas como curvas (as-
sinaturas de texturas) no sistema de coordenadas SampEn (eixo y) X r (eixo x). As
assinaturas permitiram quantificar a complexidade da textura em diferentes observa-
coes m, fornecendo uma descricdo mais completa e precisa das imagens em estudo.
Para cada imagem foram obtidas quatro assinaturas de texturas, uma para cada valor

de m, com r pontos cada.
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4.4 Etapa 3 - Métricas de Curva

Cada assinatura da SampEn foi avaliada a partir de métricas (CALIMAN; IVA-
NOVICI, 2012), com o objetivo de quantificar os comportamentos em cada grupo de
LNH em fun¢do das multiplas observacdes m. As métricas utilizadas foram area sob a
curva (A), obliquidade (O), ponto méximo de entropia (P,,y) € razdo de drea (R).

A métrica A foi definida como a drea existente entre uma fungéo f(x) e o eixo x, em
um intervalo [a,b]. O valor de A foi obtido calculando a integral de f(x) no intervalo
[a,b]. Entretanto, como a SampEn é uma fung¢do discreta, o valor de A foi computado

a partir da abordagem baseada em trapézios (MATHWORKS, 2018b):

Ne

A3 Y (B~ E)F(E) +f (B (4.10)

i=1

em que (E;+1 — E;) é o espacamento entre dois pontos consecutivos, N, o nimero de
valores de entropia presentes na curva e f(E;) o valor de entropia no ponto E;.

A métrica O permitiu indicar a medida de assimetria da curva em relacio a média.
Se os valores da curva estdo mais concentrados a direita da média da curva, o valor de
obliquidade ¢ positiva. Quando os valores da curva estdo mais concentrados a esquerda
da média, entdo a obliquidade é negativa. A equacdo da obliquidade (MATHWORKS,
2018a) € dada por:

1ZN_(( E;)—f(E))’
¢ i (f(E) — F(E)))?

@.11)

em que f(E;) é o i-ésimo valor de entropia, m a média da curva e N, o nimero de
pontos na curva.

A métrica P, possibilitou conhecer o maior valor de entropia para cada assinatura
obtida em func¢do de m.

A métrica R foi determinada a partir do ponto médio de cada assinatura analisada.
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O valor de R foi calculado pela razdo entre a drea do lado direito do ponto médio sobre

a area do lado esquerdo, dada por:

AN, /241,N,)
AN, /2)

R= 4.12)

em que N, indica o nimero de pontos na curva.
A partir das métricas descritas, os vetores de caracteristicas foram constituidos por
16 atributos (quatro métricas para cada assinatura em funcdo de m). Uma ilustracao

da estrutura do vetor encontra-se na Figura 4.3.

m=1 m=2 m=3 m=4
e O o o 2 o o
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o e o e e
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> & A S " S £ NS
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Imagem 1
Imagem 2
Imagem n

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.3: Tlustracdo da estrutura do vetor de caracteristica em fungdo das assinaturas
(m variando de 1 a 4) obtidas da SampEn.

4.5 Etapa 4 - Classificacao

As classificagdes foram realizadas com algoritmos de diferentes tipos, com o ob-
jetivo de identificar a combinacgdo de técnicas que fornece a melhor taxa de distincao
entre os grupos de linfomas LNH. Os classificadores utilizados neste trabalho foram:

SVM (baseado em func¢do), K* (lazy learning), random forest (baseado em arvore de
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decisdo), algoritmo genético (baseado em evolugdo genética), particle swarm optimi-
zation (baseado em enxame de particulas) e o binary grey wolf optimization (baseado
em comportamento animal). As classificacdes foram realizadas a partir da plataforma
weka v3.8.1 (GARNER et al., 1995), na qual as classes correspondentes sao SMO (Se-
quential Minimal Optimization), KStar, RandomForest, GeneticSearch, PSOSearch e
WolfSearch. As taxas de acurdcias Acc foram obtidas a partir da técnica k-fold cross-
validation, utilizando k = 3 (BURMAN, 1989; KIM, 2009). Todos os parametros
utilizados nesses algoritmos foram os parametros padrdes fornecidos pela plataforma

e sdo mostrados na Tabela 4.2.

4.6 Etapa5 - Contexto de Aplicacao e Avaliacao de De-
sempenho de Classificacao

O método proposto foi testado em um banco puiblico de imagens LNH, aqui nome-
ado como imagens histolégicas H&E originais, fornecidas a partir de estudos realiza-
dos por pesquisadores do National Cancer Institute e do National Institute on Aging,
ambos localizados nos Estados Unidos (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2020;
NATIONAL INSTITUTE ON AGING, 2020). Este banco foi definido a partir de 30
laminas histolégicas de linfonodos, sendo dez casos para cada um do grupos: LF; LLC;
e, LCM. A partir das caracteristicas de cada grupo, para representar melhor a prética
clinica, em vez do ambiente rigidamente controlado de laboratdrio, as laminas foram
obtidas com significativas variacdes de corte e coloragdo. As imagens microscopicas
foram adquiridas digitalmente, por meio de um microscépio de luz (Zeiss Axioscope)
com objetiva de 20x e camera digital colorida (AXio Cam MRS) acoplada. Regides
de interesse de cada lamina foram selecionadas por especialistas, fotografadas digital-
mente e gravadas sem compressao, padrao de cor RGB, resolu¢ao espacial de 1388 x

1040 pixels, com taxa de quantizagdo de 24 bits. No total, foram geradas 375 imagens,
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Tabela 4.2: Parametros utilizados nos classificadores, conforme weka v3.8.1 (GAR-
NER et al., 1995).

Classificadores Parametros
SVM C=1,e=10"12
K* Global blend = 20%

Maxima profundidade = 0

Tamanho de bag = 100%

100 iteracdes

Nuimero minimo de instancias nas folhas = 1

RF

Crossover = 60%

Maximo de geracoes = 20
Probabilidade de mutacdo igual a 3,3%
Populacao = 20

Peso individual = 0,34

Inercia = 0,33

Probabilidade de mutac¢do = 1%
Populagdo = 20

20 iteracOes

Peso social = 0,33

GA

PSO

Populagdo = 20
20 iteragdes
Absor¢ao = 0,001

bGWO Probabilidade de escape = 80%
Coeficiente cadtico =4
Probabilidade de mutacdo = 1%
Beta minimo = 0,33
Fonte: Garner et al. (1995)

sendo 122 de regides com LCM, 140 de regides com LF e 113 com regides de LLC.
Além das imagens de LNH originais, a proposta foi testada sobre os resultados
fornecidos por técnicas de segmentacdo. Para tanto, as imagens LNH foram segmen-
tadas por especialista (padrao ouro) (TOSTA et al., 2017) e por relevantes métodos
disponiveis na literatura, tais como as propostas de Oliveira et al. (OLIVEIRA et al.,
2013), Vahadane e Sethi (VAHADANE; SETHI, 2013), Wienert et al. (WIENERT et
al., 2012), Sertel et al. (SERTEL et al., 2010) e Tosta et al. (TOSTA et al., 2017).

Estes métodos foram desenvolvidos para analisar imagens histoldgicas, fato que moti-
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vou a andlise de cada técnica no modelo proposto. Os mesmos seguem as abordagens
de limiarizacdo (OLIVEIRA et al., 2013; VAHADANE; SETHI, 2013; TOSTA et al.,
2017), deteccao de bordas (WIENERT et al., 2012) e extracdo de regides (SERTEL et
al., 2010).

Outro contexto de aplicagdo do modelo foi para avaliar as imagens obtidas a par-
tir de técnicas de normalizacdo de cores. E importante destacar que as variacdes de
cores presentes nas imagens H&E podem influenciar a interpretagdo e a tomada de
decisdes de especialistas e sistemas computacionais durante o processo de diagndstico
de uma doenca sob investigacdo. Por esse motivo, a aplicacdo de técnicas para norma-
lizagdo de cores em imagens histoldgicas tem sido investigada como mais uma etapa
do processo de desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagndstico. Neste contexto,
as técnicas escolhidas foram as propostas por Reinhard e al. (2001), Macenko et al.
(2009), Khan et al. (2014) e Vahadane et al. (2016), por terem sido desenvolvidas
especificamente para imagens histologicas. Essas técnicas seguem as abordagens es-
tatistica (REINHARD et al., 2001; VAHADANE et al., 2016) e deconvolucao de cores
(MACENKO et al., 2009; KHAN et al., 2014). Estes testes sao interessantes para
indicar a melhor combinacao de técnicas para a classificagdo dos grupos de LNH.

Por fim, a capacidade de distin¢ao da melhor combinagéo (caracteristicas da Sam-
pEn e classificador) foi analisada aplicando intencionalmente diferentes niveis de ruido,
conforme descrito em (ZHU; WU, 2004). Este teste € importante para conhecer a rele-
vancia do modelo para classificar os grupos LLC, LF e LCM em diferentes condicdes.
A melhor combinacio de caracteristicas foi analisada utilizando os conjuntos de trei-
n0s Cryin € testes Cyeqr, definidos a partir da técnica k-fold cross-validation, com k = 3.
Os conjuntos de dados para treinos e testes limpos foram utilizados para compor os
conjuntos correspondentes com ruido (sujos). Assim, os arquivos Dy, gin € Dyess foram
gerados aplicando diferentes niveis de ruido sobre os dados de G4 € Cresr. As ca-

racteristicas afetadas pelo ruido foram selecionadas aleatoriamente. Assim, um novo
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conjunto de treinamento com ruido Dy, foi obtido a partir de Gy, € aplicado para
distinguir as instancias do conjunto de teste Creg: Dyrgin X Cress. Os mesmos percen-
tuais de ruidos foram incluidos no conjunto de teste Cj.s, produzindo os conjunto
de teste com ruido Dy.s. ApOs este procedimento, as comparagdes também envolve-
ram Cyrgin X Dyest € Dyrain X Drest, @S quais representam conjuntos de caracteristicas de
treino limpo contra conjunto de caracteristicas de teste com ruido, bem como conjunto
de caracteristicas de treino com ruido contra conjunto de teste com ruido, respectiva-
mente. Os desempenhos foram avaliados a partir da métrica acurédcia e os niveis de
ruido foram de 20% e 40%, conforme descrito em (ZHU; WU, 2004; XIAO et al.,
2010; MARTINS et al., 2017).



Capitulo 5

Resultados e Discussao

A capacidade de distin¢ao do método desenvolvido e a melhor associacdo de téc-
nicas foram determinadas a partir das andlises das imagens originais da base de LNH
e dos resultados obtidos apds aplicar distintas técnicas para segmentacio das regides
de interesse, bem como para normalizar as cores decorrentes do processo de colora-
cdo com H&E. Com isso, os resultados foram imagens segmentadas por especialista
(TOSTA et al., 2017) e pelas abordagens de Oliveira et al. (2013), Vahadane e Sethi
(2013), Wienert et al. (2012), Sertel et al. (2010) e Tosta et al. (2017). Na Figura 5.1
sdo exemplificadas as segmentagdes obtidas a partir de amostra do grupo LLC (Figura
5.1a). Além disso, as técnicas para normalizagdo de cores também foram aplicadas
para tentar padronizar e corrigir as variagdes de cores, efeito decorrente de distribui-
coes ndo uniformes dos corantes H&E (JOTHI; RAJAM, 2017). Os modelos explo-
rados foram os propostos por Reinhard e co-autores (2001), Macenko et al. (2009),
Khan e outros (2014) e Vahadane et al. (2016). Na Figura 5.2 sdo ilustradas imagens
normalizadas obtidas a partir de uma amostra histolégica do grupo LLC (Figura 5.1a).

A abordagem proposta foi aplicada para quantificar as amostras histolégicas (origi-
nais, segmentadas e normalizadas) de LNH e os resultados foram valores de SampEn,
em fun¢do da combinagdo dos pardmetros (m,r), para cada imagem dada como en-

trada. Para exemplificar, na Tabela 5.1 s@o apresentadas as médias dos valores de Sam-
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.1: Exemplos de imagens segmentadas a partir de uma amostra do grupo
LLC (a), (NATIONAL CANCER INSTITUTE, 2020; NATIONAL INSTITUTE ON
AGING, 2020). Os resultados representam as segmentagdes realizadas por especialista
(b) e ap6s aplicar as técnicas descritas por Oliveira ef al. (c), Vahadane e Sethi (d),
Wienert et al. (e), Sertel et al. (f) e Tosta et al. (g).

®)

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.2: Exemplos de imagens obtidas apds aplicar as técnicas para normalizagdo
de cores em uma amostra do grupo LLC (Figura 5.1a), (NATIONAL CANCER INS-
TITUTE, 2020; NATIONAL INSTITUTE ON AGING, 2020). Os resultados foram
definidos a partir das propostas de Reinhard e co-autores (a), Macenko et al. (b), Khan
e outros (c) e Vahadane et al. (d).

pEn que foram calculadas para as imagens originais dos grupos LLC, LF e LCM. Além
disso, para ilustrar a significincia estatistica dessas caracteristicas, o teste Wilcoxon-
Mann-Whitney foi aplicado sobre os valores da SampEn que representam os diferentes
grupos de LNH. O nivel de significancia adotado foi de 0,05. Os resultados foram p-

values médio de 0,0036 entre os grupos LLC e LF, 0,1458 entre os grupos LLC e
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LCM e 0,0064 entre os grupos LF e LCM. Estes resultados sdo uma amostra de que os
valores da SampEn apresentam diferencas estatisticamente relevantes para os grupos
de LNH (principalmente entre LLC x LF e LF x LCM) e, portanto, suscetiveis de

estudos por meio dos classificadores descritos na Etapa 4 da metodologia proposta.

Tabela 5.1: Médias dos valores de SampEn para os grupos de linfomas LLC, LF e
LCM.

‘m:l ‘m:2 ‘m:?s ‘m:4

| r=006 - |r=012 r=014 ---|r=020 r=022 - r=032 ---|r=028 -+ r=032 -+ r=040
LLC |5,9781 43801  3,9192 33062  3,0523 ... 22824 ... | 24784 ... 22972 ... 2,0000
LF | 5,1097 32908 29588 24218 22832 .- 17130 .- | 19555 ... 1,7968 .- 15294
LCM | 5,8143 4,1413  3,7120 3,004 28915 .- 2,1704 ... [ 23483 ... 21922 ... 19043

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir dos valores obtidos com a SampEn, as assinaturas foram construidas para
diferentes observagdes m. Por exemplo, na Figura 5.3 sdo apresentadas as assinaturas
de SampEn obtidas para as imagens indicadas na Figura 2.2. E possivel perceber que
as assinaturas sao diferentes em cada observagao m. Além disso, na observacdom =1,
os valores da SampEn iniciaram a partir de um mesmo nivel de tolerancia, r = 0,06,
independente do grupo analisado (Figura 5.3a). Este fato ndo ocorreu nas demais ob-
servagdes m, em que a SampEn ndo identificou semelhancgas entre as janelas analisadas
e, consequentemente, cada classe apresentou valores a partir de niveis distintos de to-
lerancias r. Estas caracteristicas estao ilustradas nas Figuras 5.3b (m = 2), 5.3¢c (m = 3)
e 5.3d (m = 4). Este comportamento foi devidamente discutido em (RICHMAN; MO-
ORMAN, 2000; AZAMI; ESCUDERO; HUMEAU-HEURTIER, 2017). Portanto, as
caracteristicas obtidas podem indicar que padrdes distintos estdo sendo quantificados
nas assinaturas de cada classe de LNH.

Testes foram definidos para mostrar a superioridade das assinaturas de texturas
para quantificar e classificar os grupos de LNH. Os testes foram realizados explorando
diferentes estratégias. A primeira considerou todos os valores da SampEn, calcula-
dos para cada combinagdo m e r. Esta estratégia representa o vetor de assinaturas da

SampEn. O resultado é um vetor de caracteristicas com 72 valores de SampEn, decor-
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Fonte: Elaborado pelo autor
Figura 5.3: Exemplos de assinaturas da SampEn para as imagens histologicas mostra-
das na Figura 2.2. Os padroes foram calculados com r variando de 0,06 a 0,4 para as
observacdes m =1 (a), m =2 (b),m =3 (c)e m =4 (d).
rentes de m variando de 1 a 4 e r de 0,06 a 0,4. As classificagdes considerando este
tipo de composi¢ao foram realizadas para: imagens histoldgicas originais da base de
linfomas LNH; e, imagens resultantes das técnicas de segmentagdo e normalizacao de
cores aplicadas sobre as imagens originais. Os grupos comparados foram LLC xLF,
LLCXLCM, LFXLCM e LLCxLFxLCM. Na Tabela 5.2 s@o apresentados os me-
lhores resultados obtidos a partir dos vetores das assinaturas da SampEn. A maior
acurdcia para cada situacdo investigada estd em negrito. A segunda estratégia foi dire-

cionada para identificar o poder discriminativo de cada valor da SampEn. Este tipo de
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teste € o mais explorado na literatura (RICHMAN; MOORMAN, 2000; SILVA et al.,
2014; SILVA et al., 2016) e foi definida como classificacdo fornecida por cada valor
da SampEn. Os melhores resultados obtidos com esta estratégia estdo na Tabela 5.3,
considerando os diferentes tipos de imagens e grupos de LNH. A maior acurécia para

cada comparagdo investigada estd em negrito.

Tabela 5.2: Melhores taxas de acurdcias obtidas via vetores das assinaturas de Sam-
pEn. A acuricia mais relevante para cada situacao investigada estd em negrito.

Base LLCXLF LLCxLCM LEXLCM LLCxXLFExLCM
Orieinal 84.,37% 70,21% 74,71% 59,52%
rgmna HBGWO bGWO GA e PSO HGWO
S ) 97,29% 95,499% 93.16% 87,86%
Cg. por esp. PSO e bGWO  SVM, K*, GA, PSO e bGWO  bGWO bGWO
0 07
Seg. por (OLIVEIRA et al., 2013) ?)7(’;2‘2;(7; ?é%\g/g i%;?]go is(:jff(/;
Seg. por (VAHADANE; SETHI, 2013) %%%32” iﬁgﬁg Z)%z%” %‘;’%
93,24% 93,69% 89,44% 83.23%
Seg. por (WIENERT et al., 2012) SVM, GA e PSO HGWO HGWO HGWO
95,95% 91,89% 90,68% 82,08%
Seg. por (SERTEL et al., 2010) SVM” PSO o b G[{VO b GWOO b GW(;
95,94 95,499 87,57% 80,34%
Seg. por (TOSTA etal, 2017) PSOe bGiVO b(;woo PSO ’ bGWOO
Norm. por (REINHARD et al., 2001) i%’%sg Z)lc’}%\llgj izc’}z;g 22%3?/;
Norm. por (MACENKO tal, 2009) 12707 S T s

0]

Norm. por (KHAN et al., 2014) 11)7(;(\)732) ?)5(:]%\2,?; i%%f] (/)0 5%;?)%
Norm. por (VAHADANE et al., 2016) Z)SC:I%\IIZJ 6%260% 74}’2612 % 581’515 %

Fonte: Elaborado pelo autor

Considerando os resultados indicados nas Tabelas 5.2 e 5.3, as maiores taxas de
acurdcias foram alcancadas a partir de imagens segmentadas por especialistas, seja
envolvendo os vetores de assinaturas ou pela classificacdo de cada valor da Sam-
pEn. Além disso, tomando como meta principal a distingdo entre as trés classes,

LLCxLFxLCM, o melhor resultado foi de 87,86% de Acc, explorando a estratégia
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Tabela 5.3: Melhores taxas de acurécias via classificagao de cada valor da SampEn. A

maior taxa de cada situacdo investigada foi indicada em negrito.

Base LLCXLF LLCxLCM LFxLCM LLCxLFxLCM
Original 79,29% 66,80% 71,09% 59.91%
& K* GA, PSO e bGWO RF RF
95,94 % 98,19 % 77,01% 72,25%
Seg. por esp.

: : K*, RF, GA, PSO e bGWO RF, GA, PSO e bGWO SVM e K* K*, GA, PSO e bGWO
Seg. por (OLIVEIRA et al., 2013) 89;;5% RE GA9}1),5880/§ bGWO 73i<9>1% 68%2%
Seg. por (VAHADANE; SETHI, 2013) Ssi(l:% 8,1?(;(()1?’? 75i2>(:% 70i23%
Seg. por (WIENERT et al., 2012) 87i(83% RE GAQ%S(Q)% bGWO 72i<oj% 68i<7§%

89,18% 90,99% 75,15% 64.,94%
Seg. por (SERTEL et al., 2010) K* RF, GA, PSO e bGWO ~ SVM, GA, PSO e bGWO SVM
91,89% 89,18% 67,70% 63,00%
Seg. por (TOSTA etal., 2017) RF, GA, PSO ¢ bGWO SVM, K* ¢ RF K* K*
78,54% 60,85% 72,03% 52,94%
Norm. por (REINHARD et al., 2001) K* RF K* K*
Norm. por (MACENKO et al., 2009) T o7 7 61
72,54% 62,83% 84,14 % 50,00%
Norm. por (KHAN et al., 2014) K+ K* Todos K*
76,05% 64,15% 71,82% 54,70%
Norm. por (VAHADANE et al., 2016) K* K* SVM K*

Fonte: Elaborado pelo autor

de vetores das assinaturas de SampEn com o classificador bGWO. Este fato indica

que o uso das assinaturas da SampEn contribui para o processo de classificagdo e re-

conhecimento de padrdes dos grupos de LNH, especialmente em comparacdo com o0s

resultados fornecidos por meio de uma estratégia comumente explorada na literatura

especializada no tema (RICHMAN; MOORMAN, 2000; SILVA et al.,

2014; SILVA

et al., 2016). Por exemplo, quando os resultados via classificacdo de cada valor da

SampEn sdo considerados, a maior Acc foi de 72,25% com os classificadores K*, GA,

PSO e bGWO. Por fim, as classificacdes envolvendo comparacdes de LLCx LFxLCM

com imagens originais ou normalizadas forneceram resultados menos expressivos do

que os destacados previamente.



63

5.1 Analises dos Grupos de LNH via Métricas das As-
sinaturas da SampEn

Uma forma de ampliar o poder discriminativo das assinaturas da SampEn é quan-
tificar seus comportamentos por meio de métricas e utilizd-las no processo de clas-
sificacdo e reconhecimento de padrdes. Assim, as métricas A, O, Pyq € R foram
calculadas para cada assinatura da SampEn e utilizadas para constituir os vetores de
caracteristicas de métricas das assinaturas, conforme descricdo apresentada na Etapa
3 da metodologia, secdo 4.4. Os vetores de métricas das assinaturas foram fornecidos
como entradas para os classificadores, conforme descrito na Etapa 5 da metodologia,
secdo 4.5. Os resultados obtidos estdo na Tabela 5.4, com as indicagdes, em negrito,
das melhores taxas (Acc) em cada situagdo investigada. As classificacdes foram reali-
zadas considerando as imagens histoldgicas originais da base de linfomas LNH, bem
como as imagens resultantes apds aplicar as técnicas de segmentacao e normalizacao
de cores.

A partir da Tabela 5.4, é possivel observar que os resultados obtidos sdo importan-
tes, com destaque para classificacOes realizadas a partir das métricas das assinaturas
das imagens histoldgicas originais (ndo segmentadas e ndo normalizadas). Neste caso,
as taxas de Acc foram acima de 98,84% em todas as comparacdes. A melhor situacio
ocorreu na classificagdo de LLCXLF, com uma Acc de 99,60%. Este fato evidencia
que quantificacdes por meio das métricas das assinaturas da SampEn conseguem dis-
tinguir os diferentes padrdes dos linfomas LNH, mesmo aplicando tipos distintos de
classificadores. Por outro lado, as métricas calculadas das assinaturas de imagens seg-
mentadas ou normalizadas indicaram classificagdes com desempenhos menos expres-
sivos. Nesta situagdo, uma possivel explicagdo é que os padrdes definidos por arranjos
espaciais e de texturas (cores) foram degradados a partir dos processos de segmenta-

cdo ou normalizacdo, afetando a identificacdo de similaridades entre janelas da Sam-
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pEn e, consequentemente, influenciando as caracteristicas das assinaturas de texturas.
Mesmo assim, para imagens segmentadas, os melhores resultados foram definidos por
especialista (padrao ouro) (TOSTA et al., 2017), com taxas de acurécias de 98,64%
(LLCxLF), 97,29% (LLCxLCM), 90,06% (LFxLCM) e 88,43% (LLCXLFxLCM).
Nas classificagdes envolvendo as imagens normalizadas, os desempenhos foram in-
feriores, com taxas de Acc de 82,53% (LLCxLF), 79,69% (LFxLCM) e 63,10%
(LLCXxLFxLCM), considerando a técnica de normaliza¢do descrita por (REINHARD
et al., 2001). Na comparacdo entre LLC x LCM, o melhor resultado foi com imagens
normalizadas apés aplicar a técnica descrita por (MACENKO et al., 2009), com uma

taxa de acuracia de 78,57%.

Tabela 5.4: Taxas de Acc obtidas com os vetores de caracteristicas de métricas das
assinaturas da SampEn, considerando os diferentes tipos de imagens e grupos de LNH.
As maiores acurdcias foram destacadas em negrito.

Base LLCxLF LLCxLCM LExLCM LLCxLFxLCM
Oricinal 99,60% 98,72% 99.32% 98,84%
& BGWO bGWO bGWO bGWO
See. o s 98,64% 97,29% 90,06% 88,43%
€. por esp. GA GA, PSO e bGWO GA, PSO e bGWO bGWO
91,89% 95,94% 90,06% 81,50%
Seg. por (OLIVEIRA etal., 2013) GA bGWO GA,PSOebGWO  GA e bGWO
91,89% 89,09% 76,25% 70,93%
Seg. por (VAHADANE: SETHL 2013) .\ o' ouv) SVM g SVM
93.24% 90,99% 86,33% 79,76%
Seg. por (WIENERT et al., 2012) PSO bGWO GA RE
95,94% 89,18% 86,95% 80,92%
Seg. por (SERTEL et al., 2010) SVM SVM ¢ RF bGWO PSO ¢ bGWO
93,24% 89,18% 89,18% 74,56%
Seg. por (TOSTA et al., 2017) GA SVM bGWO SVM
82,53% 66,80% 79,69% 63,10%
Norm. por (REINHARD etal., 2001) 5\ pey e hgwo bGWO PSO e bGWO GA e bGWO
78,57% 78,57% 74.71% 58,28%
Norm. por (MACENKO et al., 2009) HBGWO GA e PSO PSO RF
73,77% 66,81% 86,58% 54,39%
Norm. por (KHAN et al., 2014) bGWO bGWO GA e PSO bGWO
76.47% 73,11% 75,79% 54,70%
Norm. por (VAHADANE et al., 2016) bGWO GA RF PSO & bGWO

Fonte: Elaborado pelo autor
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A partir dos resultados apresentados previamente e considerando que o objetivo
principal foi distinguir as trés classes, LLCxLFxLCM, € possivel indicar que a me-
lhor associacdo para classificar os grupos de linfomas foi entre métricas das assinatu-
ras da SampEn, calculadas das imagens histoldgicas originais (ndo segmentadas e ndo
normalizadas), e classificador bGWO. Esta associacdo forneceu uma Acc de 98,84%.
Mais ainda, foi possivel identificar as caracteristicas mais utilizadas na comparagdo
LLCxLFxLCM. Na Tabela 5.5 € apresentado um resumo da melhor associagdo com
as métricas mais utilizadas. Deste resumo, € possivel destacar que as métricas A e
R foram selecionadas na maioria das observacdes m, seguidas pela obliquidade O e

ponto miximo de entropia Py, obtidas principalmente para m igual a 2 e 3.

Tabela 5.5: Resumo da melhor associacio para distinguir as classes de linfomas em
uma comparagdo LLCxLFxLCM.

m Meétrica Classificador Acuracia
m=1 A bGWO 98,84%
R
m=2 A
(0]
Pmax
m=3 R
(0]
Prax
m=4 A
R

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, na Tabela 5.6 estd um resumo das melhores associacdes observadas nas
diferentes estratégias utilizadas para classificar os grupos LNH. E possivel perceber
que o desempenho fornecido por meio das métricas das assinaturas da SampEn foi o
mais relevante para uma classificacdo envolvendo LLC xLFxLCM, utilizando ima-
gens H&E originais, inclusive com um nidmero reduzido de caracteristicas. Este fato
¢ importante por mostrar que a solu¢c@o obtida ndo requer etapas adicionais de pré-

processamento das imagens, tais técnicas para segmentar ou normalizar as cores das
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imagens. Além disso, é importante destacar que o bGWO € um método de otimiza-
cdo baseado na estratégia de caca de lobos cinzentos e capaz de fornecer as melhores
solugdes (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014; EMARY; ZAWBAA; HASSA-
NIEN, 2016). No contexto investigado, o bGWO permitiu conhecer as caracteristicas
de SampEn mais relevantes para distinguir os grupos de LNH. A segunda melhor as-
sociacdo foi dada a partir das imagens segmentadas por especialista e utilizando 36
caracteristicas, selecionadas com o bGWO, dentre as 72 que constituem as assinaturas
da SampEn. A associacdo que apresentou a menor capacidade distincdo foi a par-
tir da estratégia de classificacdo de cada valor SampEn, também explorando imagens
segmentadas por especialista.

Tabela 5.6: Indicagdes das associagdes (tipo de caracteristica, tipo de imagem, total de
caracteristicas utilizadas e classificador) que forneceram as maiores taxas de Acc para
distinguir LLCXLFxLCM.

Tipo de Caracteristica Acc Tipo de Imagem N° de caracteristicas selecionadas Classificador
Métricas das assinaturas da SampEn  98,84% Original 10 bGWO
Assinaturas da SampEn 87,86% Segmentadas por especialista 36 bGWO
Classificacéio de cada valor SampEn  72,25% Segmentadas por especialista 1 K*, PSO, bGWO e GA

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Analise da Melhor Associacio sob a Influéncia de

Ruido

A melhor associagdo (métricas das assinaturas da SampEn, calculadas das imagens
histolégicas originais, e classificador bGWO) para distinguir os grupos de LNH foi
avaliada com a adicao de diferentes niveis de ruido nos conjuntos de caracteristicas,
conforme descri¢do apresentada na Etapa 5 da metodologia, se¢do 4.6. Este teste
possibilitou conhecer a capacidade de discriminacdo das caracteristicas em condi¢des
adversas. Na Figura 5.4 est@o os valores de Acc obtidos apds adicionar niveis de ruido
de 20% e 40% nos conjuntos de treinos e testes (ZHU; WU, 2004; XIAO et al., 2010;

MARTINS et al., 2017).
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Observando os resultados mostrados na Figura 5.4, € possivel constatar que o pior
caso estd no teste envolvendo Cj,4in X Dyesr, N0 qual foi adicionado 40% de ruido no
conjunto de teste. A taxa de Acc nesta situacdo foi de 66,15%, mostrando que as
métricas das assinaturas da SampEn apresentam mais dificuldades para distinguir os
grupos de linfomas. Por outro lado, o teste Cirgin X Dyiess com 20% ruido forneceu
a maior acuricia (92,79%), indicando que as métricas das assinaturas sdo capazes
de fornecer distingOes aceitdveis mesmo nesta situagdo de degradacdo. Outro fato
importante € que a melhor associacdo foi pouco afetada nos demais testes, mesmo
com niveis de ruido em 40%. Os resultados foram taxas de acuricias entre 81,26%
e 89,84%, permitindo mostrar que a abordagem proposta neste trabalho € promissora

para distinguir os grupos de LNH, mesmo com algumas condi¢des adversas.

100 02 79(; . T I 0%
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80t ; .
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NE

Figura 5.4: Desempenhos (taxas de Acc) da melhor associacdo, considerando diferen-
tes niveis de ruido aplicados nos conjuntos de caracteristicas.
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5.3 Comparacao com os Trabalhos Relacionados

Uma visao geral do método em relacdo aos trabalhos correlatos permite ilustrar
a relevancia das assinaturas da SampEn para discriminar os grupos LLC, LF e LCM
do cancer LNH. Os desempenhos fornecidos por importantes trabalhos disponiveis
na literatura e o alcangado neste trabalho estdao na Tabela 5.7, com as indica¢des dos
valores mdximos de Acc. Mesmo que ndo seja possivel realizar uma comparacao direta
entre todas as estratégias (CODELLA et al., 2016), visto que as bases de imagens de
linfomas sdo diferentes, este tipo de indicacdo ilustra que a metodologia € capaz de
fornecer resultados no minimo equivalentes aos principais trabalhos direcionados para
estudo de apoio ao diagndstico do cancer LNH.

Uma comparag@o mais justa pode ser obtida em relacdo aos trabalhos descritos por
(ORLOV et al., 2010; MENG et al., 2010; SONG; CROWCROFT; ZHANG, 2012;
NASCIMENTO et al., 2015; JANOWCZYK; MADABHUSHI, 2016; ROBERTO et
al., 2017; NASCIMENTO et al., 2018; RIBEIRO et al., 2018; TAMBE et al., 2019;
BRANCATI et al., 2019; BAI et al., 2019), pois os métodos desenvolvidos por estes
autores foram testados na mesma base de LNH (NATIONAL CANCER INSTITUTE,
2020; NATIONAL INSTITUTE ON AGING, 2020). Neste cendrio de comparacao, é
possivel perceber que a melhor taxa apresentada por (ROBERTO et al., 2017) foi de
96,40% de Acc para separar os grupos de linfomas. Os autores propuseram um método
baseado na teoria da percolagdo e utilizaram 15 caracteristicas. Em relagdo ao modelo
baseado em deep learning de JANOWCZYK; MADABHUSHI, 2016; TAMBE et al.,
2019; BRANCATTI et al., 2019; BAl et al., 2019), o melhor desempenho na distin¢ao
entre todas as classes do cancer LNH foi de 99.1%, utilizando 1.188 caracteristicas
e o método de validacdo hold out. Nestas abordagens, ndo € possivel identificar os
atributos que mais contribuiram para o processo de classificacdo, um desvantagem
importante em relagdo ao nosso estudo. Quanto aos desempenhos conquistados com

as técnicas descritas por (NASCIMENTO et al., 2015) e (NASCIMENTO et al., 2018),
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apesar do estudo fornecer taxas de acurdcias menores, a vantagem apresentada estd

em utilizar poucos atributos, o que simplifica a construcao do modelo para classificar

padrdes de LNH, além de tornar o conhecimento mais compreensivel aos especialistas.

Estes fatos sdo contribui¢des importantes para a comunidade interessada no estudo e

desenvolvimento de modelos baseados em SampEn, bem como no reconhecimento de

padrdes do cancer LNH.

Tabela 5.7: Desempenhos do método proposto e de trabalhos correlatos, com informa-
coOes sobre as caracteristicas e métodos de classificacao.

Autores Caracteristicas Num. de caracteristicas Classificador Validagio Acuricia
Orlov et al. (2010) Fourier e wavelet 12-200 WND-CHARM cross-validation 8-folds ~ 99%
Meng et al. (2010) Atributos visuais, wavelet, Gabor e LBP 50 C-RSPM+WMVA  cross-validation 3-folds ~ 92,70%
Nascimento et al. (2015) Transformada wavelet estaciondria ~ 109.557 SVM cross-validation 10-folds  100%
Song et al. (2016) Atributos visuais 10.384 SVM cross-validation 5-folds ~ 96,80%
Codella et al. (2016) Aprimoramento de configuragdes de cor 200 SVM cross-validation 3-folds ~ 95,50%
Janowczyk e Madabhushi (2016)  Filtros de convolugio 4 CNN cross-validation 5-folds ~ 96,58%
Roberto et al. (2017) Teoria da percolagao 15 DECORATE cross-validation 10-folds  96,40%
Nascimento ef al. (2018) Canais de cor, caracteristicas morfologicas ~ 145 Polynomial cross-validation 10-folds  100%
Ribeiro et al. (2018) Fractais e textura 43 Decision tree cross-validation 10-folds  86,14%
Tambe et al. (2019) Convolution kernels ~ 1.000 CNN Hold out 97,33%
Brancati et al. (2019) Feature maps ~2.048 CNN cross-validation 5-folds ~ 97,67%
Bai et al. (2019) CNN, textura, estatisticas e cor ~1.188 CNN e RF Hold out 99,10%
Método proposto Assinaturas da SampEn 10 bGWO cross-validation 3-folds ~ 98,72% - 99,60%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Conclusoes

Neste trabalho foi realizada uma nova interpretacao dos valores da SampEn a par-
tir da exploracdo de intervalos dos parametros m e r. Esses valores foram entendidos
como assinaturas da SampEn. Para evidenciar a relevancia da utilizagc@o de assinaturas
da SampEn, trés testes foram realizados: classificacao baseada nas assinaturas de tex-
turas da SampEn; classificacdo fornecida por cada valor da SampEn; e, classificacdao
utilizando métricas das assinaturas da SampEn, abordagem ainda nao explorada na
literatura. Em cada teste foi considerado diversos tipos de classificadores, técnicas de
segmentacdo e normalizacdo. A melhor associacdo foi definida por meio das métricas
das assinaturas da SampEn, obtidas de imagens histolégicas originais, com classifica-
dor bGWO. Esta associacdo considerou apenas dez atributos para separar com €xito os
grupos do cancer LNH, indicando o potencial desta abordagem para o reconhecimento
de padrdes dos grupos LLC, LF e LCM. Outro fato importante é que, mesmo com
a adicdo de elevados niveis ruidos nos conjuntos de caracteristicas, a melhor associ-
acao foi relevante para classificar o cancer LNH. Mais ainda, o desempenho com as
métricas das assinaturas da SampEn forneceu distingdes importantes quando compa-
radas com outras técnicas disponiveis na literatura. Este fato mostra que a abordagem
€ promissora e pode ser util para especialistas interessados no estudo de SampEn e no

desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagndstico do cancer LNH.
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6.1 Contribuicoes Obtidas

As principais contribui¢des obtidas com o desenvolvimento deste trabalho sado:

1. Associacdo de assinaturas da SampEn e diferentes classificadores para avaliar

imagens H&E de uma importante base comumente investigada na literatura;

2. Avaliacdo do poder discriminativo das assinaturas da SampEn em imagens histo-
l16gicas de linfomas, com testes envolvendo imagens obtidas a partir um nimero
significativo de técnicas para segmentacdo de regides de interesse, bem como

para normalizacdo das cores das imagens coradas com H&E;

3. Identificagdo das melhores métricas das assinaturas da SampEn, tais como area
sob a curva, obliquidade, ponto maximo e razao de drea, para alcancar a melhor

distin¢do e o reconhecimento de padrdes dos grupos LLC, LF e LCM;

4. Indicagdo da associac¢do que fornece os melhores desempenhos para separar os
grupos do cancer LNH, mesmo quando aplicados testes com elevados niveis de

ruidos nas caracteristicas obtidas das assinaturas de texturas.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, acreditamos que investigacdes sobre os diferentes interva-
los para os parametros m e r podem contribuir para conhecer os limites das assinaturas
no processo de classificacdo e reconhecimento de possiveis padrdes do cancer LNH.
Da mesma forma, € importante explorar melhor o célculo da SampEn por sub-imagens,
tanto na indicacdo da quantidade de janelas, quanto como os diferentes tipos de dis-
tancias podem favorecer o processo de verificacdo da similaridade entre janelas. Estas
investigagdes podem favorecer composicdes de assinaturas e classificacoes de padroes,
proporcionando um entendimento mais preciso sobre as assinaturas da SampEn, inclu-

sive com suas variagoes e limites.
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