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Resumo

O carcinoma hepatocelular é o quinto tipo mais comum e o terceiro mais mortal
entre todos os tipos de canceres. A deteccao precoce desta lesio € de alta relevancia,
uma vez que tratamentos curativos podem ser utilizados. Assim, sistemas propostos
na literatura visam auxiliar o diagnostico de lesdes hepaticas em tomografia
computadorizada. Entre os métodos para deteccdo automatica, o uso de
autoencoders para caracterizagao do parénquima hepatico e busca sequencial de
lesbes apresenta bons resultados. Entretanto, a busca por regides distintas do
parénquima hepatico ndo necessariamente resultara na detecgao de lesdes. Desta
forma, foi levantada a hipotese de que o uso de um modelo de uma classe que
caracteriza o CHC inicial como funcao de aptiddo de uma meta-heuristica permitira a
identificacdo de lesdes em exames de CT. Para isso, foi proposto o uso de um
conjunto de maquinas de vetores de suporte de uma classe (EOCSVM) para
caracterizar o CHC inicial em um espaco de atributos previamente selecionado. Por
meio do uso destes modelos como fungao de aptidao de uma otimizagao por enxame
de particulas, foi feita a deteccéo de regides com alta probabilidade de conter um CHC
inicial. Apds a avaliagao de 28 exames por um método de validagao cruzada, 97,05%
das lesbes foram corretamente detectadas pelo modelo EOCSVM que priorizou a
minimizacado de falso-negativos. Os modelos priorizando F-Score e falso-positivos
resultaram em 89,70% e 82,35% de lesdes detectadas, respectivamente. Avaliando
os resultados no ponto de maxima sensibilidade, o EOCSVMen resultou em uma
média de 3,91 casos de falso-positivos por exame, similar ao estado da arte. As areas
abaixo das curvas ROC para os modelos priorizando FN, F-Score e FP resultaram em
0.94, 0.84 e 0.82, respectivamente. Portanto, os resultados apresentados permitiram
confirmar a hipétese de que o uso de um modelo OCSVM caracterizando CHC inicial
como fungao de aptidao de um PSO possibilita a detecgao de CHC inicial em exames
de CT. Como principal contribuicao cientifica, esta tese introduziu o uso de modelos
de fronteira de decisdo fechada como funcdo de aptiddo de um algoritmo de
otimizagao com o foco em detecgao de regides de interesse.

Palavras-chave: carcinoma hepatocelular inicial; deteccdo automatica;

classificagcao; classificadores de uma classe; sistemas CAD.



Abstract

Hepatocellular carcinoma is the fifth most common and the third most deadly type

among all cancers. Its early detection is of high relevance, since curative treatments
can be used. Thus, computer systems available in the literature aim to aid in the
diagnosis of hepatic lesions in computed tomography. Among the methods for
automatic detection, the use of autoencoders for characterizing the hepatic
parenchyma and searching lesions show good results. However, this search will not
necessarily result in the detection of lesions. Thus, we hypothesized that the use of a
one-class model that characterizes early HCC as a fitness function of a metaheuristic
will allow the identification of lesions in CT scans. For this, we proposed the use of an
ensemble of one-class support vector machines (EOCSVM) to characterize early HCC.
By using these models as the fitness function of a Particle Swarm Optimization
algorithm, regions with a high probability of early HCC were detected. After evaluating
28 exams by a cross-validation method, 97.05% of the lesions were correctly detected
by the EOCSVM model that prioritized the minimization of false negatives. Models
prioritizing F-Score and false positives resulted in 89.70% and 82.35% of lesions
detected, respectively. By evaluating the results at the point of maximum sensitivity,
the EOCSVMEn resulted in an average of 3.91 false positive cases per exam, similarly
to the state-of-the-art. The areas under the ROC curves for the models prioritizing FN,
F-Score and FP resulted in 0.94, 0.84 and 0.82, respectively. Therefore, the results
allowed us to confirm the hypothesis that the use of an OCSVM model characterizing
early HCC as a PSO fitness function allows the detection of early HCC in CT exams.
As the main scientific contribution, this thesis introduced the use of closed decision
boundary models as fitness function of an optimization algorithm with the focus on
detecting regions of interest.

Keywords: early hepatocellular carcinoma; automatic detection; classification;

one-class classifiers; CAD systems.



Lista de Figuras

FIGURA 2.1 EXEMPLO EM CT DE ADENOMA HEPATOCELULAR DEMARCADO POR UM ASTERISCO NA FASE SEM
CONTRASTE (A). A FASE ARTERIAL (B) APRESENTA UMA HIPERATENUACAO DA LESAO, ENQUANTO AS FASES
PORTAL (C) E EQUILIBRIO (D) APRESENTAM UMA HIPOATENUAGAO. ....uvvvieeeeirieeeeeirreeeesrseeeeennsneeeanns 39

FIGURA 2.2 EXEMPLO EM CT DE FNH DEMARCADA PELA SETA NA FASE ARTERIAL (A). OBSERVA-SE A
HIPERATENUACAO HOMOGENEA DA LESAO COM A CICATRIZ CENTRAL HIPOATENUANTE NA FASE ARTERIAL (A),
ENQUANTO TODA LESAO ESTA HIPOATENUANTE NA FASE PORTAL (B). c.uevvveeeiiiiieeecieee e e eeiieee e 40

FIGURA 2.3 EXEMPLO EM CT DE HEMANGIOMA DEMARCADO PELA SETA NA FASE SEM CONTRASTE (A) EM QUE
APRESENTA UM PADRAO HIPOATENUANTE EM RELAGAO AO PARENQUIMA HEPATICO. JA NAS FASES ARTERIAL
(B) E PORTAL (C), O HEMANGIOMA APRESENTA UM PADRAO HIPERATENUANTE EM RELACAO AO PARENQUIMA
HEPATICO. 1uuuuuuuuuuunennnnnnnnnnnnnnsnsnsnsnsnsnsnsssssnsnsssssnsssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssesssssssssesens 41

FIGURA 2.4 EXEMPLO EM CT DE CHC MASSIVO (A) EM COMPARAGAO COM UM CARCINOMA FIBROLAMELAR (B)
NA FASE SEM CONTRASTE. NESTE EXEMPLO E POSSIVEL OBSERVAR A PRESENCA DE CALCIFICACOES NO
CARCINOMA FIBROLAMELAR, CONFORME SETA ISOLADA (B)..eeieeiiiiiiiieeeee et eeenrveeee e 42

FIGURA 2.5 EXEMPLO EM CT DE CHC CLASSICO, NA QUAL A LESAO NAO E VISIVEL NA FASE SEM CONTRASTE (A),
CONFORME DEMARCADA PELA SETA (A E B). NA FASE ARTERIAL (B) A LESAO SE TORNA HIPERATENUANTE,
SEGUIDO PELO WASHOUT NA FASE PORTAL (C) TORNANDO A LESAO HIPOATENUANTE, ASSIM COMO NA FASE
EQUILIBRIO (D). 1.tteeeeeetieee e ettt e ettt e e e ettt e e e e ettt e e e e eata e e e e s aaeeeesnssaaeesenssaeeeannsseeeeennseneesansseneeanns 43

FIGURA 3.1 ILUSTRAGCAO DAS QUATRO GERACOES DE CT, SENDO A PRIMEIRA GERACAO (A) CARACTERIZADA PELA
INCIDENCIA EM PARALELO DOS FEIXES DE RAIOS X. A SEGUNDA GERAGAO (B), SIMILAR A PRIMEIRA GERAGAO,
POREM COM FEIXE EM LEQUE DE PEQUENA ABERTURA. A TERCEIRA GERACAO (C) E CARACTERIZADA PELOS
DETECTORES EM ARCO. A QUARTA GERACAO (D) E CARACTERIZADA PELO CONJUNTO CIRCULAR DE
DETECTORES. «.uuuuuuuueueunnnnenenannnsnsnnnssnnensnsnsnsnssssssasssssasssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssenns 45

Em 1989, cOM BASE NA TERCEIRA E QUARTA GERACOES, UMA NOVA MODALIDADE DE CT CONHECIDA COMO
TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA HELICOIDAL (SPIRAL-CT OU HELICAL-CT) FOI DESENVOLVIDA (PROKOP;
SCHAEFER-PROKOP; GALANSKI, 2011; SMITH; WEBB, 2010). ESSA NOVA MODALIDADE
INTRODUZIU A AQUISICAO CONTINUA DE SINAIS DURANTE O MOVIMENTO DO PAR FONTE-DETECTOR EM
RELAGAO A MESA DE SUPORTE AO PACIENTE. DESTA FORMA, O SINAL E OBTIDO EM MOVIMENTO HELICOIDAL
RELATIVO AO PACIENTE, CONFORME FIGURA 3.2, EM VEZ DE MOVIMENTO RADIAL DISCRETO, PORTANTO,

REDUZINDO O TEMPO NECESSARIO PARA A AQUISICAO DE IMAGENS VOLUMETRICAS EM CT.....ccoeeennnnnnn. 45



FIGURA 3.2 ILUSTRAGAO DO MOVIMENTO DO PAR FONTE-DETECTOR EM RELACAO AO PACIENTE DURANTE UM
EXAME DE CT HELICOIDAL. .eeevtturuuuiereeeeererrrsnnnnnseseesseresmnsssssessssssessssnsssessesseesssssssssssssssenssnnsnssssees 46
COM BASE NA TERCEIRA GERACAO DE CT, A TOMOGRAFIA FOI APERFEICOADA POR MEIO DA UTILIZACAO DE
MULTIPLAS FILEIRAS DE DETECTORES EM PARALELO NO EIXO AXIAL, MODALIDADE CONHECIDA COMO
TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA DE MULTIPLOS DETECTORES (BRONZINO; PETERSON, 2014;
PROKOP; SCHAEFER-PROKOP; GALANSKI, 2011). ESSE EXAME E SIMILAR AOS EXAMES DA TERCEIRA
GERACAO DE CT, PODENDO SER EM MOVIMENTO HELICOIDAL OU APENAS CIRCULAR. DIFERENTEMENTE DA
TERCEIRA GERAGAO, A COLIMAGCAO DOS RAIOS X FORMA UM FEIXE DE MODO A INCIDIR SOBRE TODA A
SUPERFICIE DE MULTIPLAS FILEIRAS DE DETECTORES, CONFORME FIGURA 3.3, cevuviiiiiieiieiieeceeeie e 46
FIGURA 3.3 ILUSTRACAO DA INCIDENCIA DE RAIOS X SOBRE O CONJUNTO DE FILEIRAS DE DETECTORES EM UM
EXAME DE CT. IMAGEM MODIFICADA DE (PROKOP; SCHAEFER-PROKOP; GALANSKI, 2011). ...... 46
FIGURA 3.4 GRAFICO DOS NiVEIS DE INTENSIDADE (HU) DO FIGADO E DE UM TUMOR HIPERVASCULAR NAS
DIFERENTES FASES DE IMAGENS EM UM EXAME DE CT EM 4-FASES. ceevvvuuuierereeerreernninenseeseeseensnnnnnseeees 47
FIGURA 3.5 DIAGRAMA DE BLOCOS DE UM ALGORITMO EVOLUCIONARIO. ...vvvvvvvvererernsnsnrnsnsnsnsssnsnsnsnsnsnnnnns 56
FIGURA 3.6 COMPORTAMENTO DE UMA PARTICULA NO ESPACO BIDIMENSIONAL. INERCIA, MEMORIA E
COOPERAGAO DESEMPENHAM UM PAPEL FUNDAMENTAL PARA A ATUALIZAGAO DA POSICAO DE CADA
PARTICULA, EVITANDO UMA CONVERGENCIA PRECOCE. 1vvvveeeeeieurrtrerreeesesensnrsssnreessseesssnssssseseessennnns 62
FIGURA 3.7 ILUSTRACAO DA TOPOLOGIA EM ANEL COM k = 2, OU SEJA, CADA PARTICULA SE CONECTADA COM
SEUS DOIS VIZINHOS MAIS PROXIMOS. A LINHA PONTILHADA REPRESENTA A FORMACAO DE UM SUBGRUPO, O
QUAL BUSCA POR UMA OTIMIZACAO LOCAL. OS SUBGRUPOS PODEM SE INTERSECTAR, PERMITINDO ASSIM A
TRANSFERENCIA DE OTIMOS LOCAIS OU GLOBAIS PARA AS OUTRAS PARTICULAS, COMO POR EXEMPLO A
COMUNICAGCAO INDIRETA ENTRE AS PARTICULAS 3 E 8 POR MEIO DE VIZINHOS INDIRETAMENTE COMUNS
(PARTICULA 1 E 2).ciieiieiirieeeeee e ee ettt e e e e e e eeetar e e e e e e e eeseeantbaaeeeseeeessnsssanaeaeeeesensnrseneeeeeesennnns 64
FIGURA 3.8 TOPOLOGIA DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL DO TIPO AUTOENCODER. NESTA TOPOLOGIA, AS
CONEXOES DA CAMADA DE ENTRADA SAO RESPONSAVEIS PELA CODIFICAGAO DA INFORMAGAO (X') EM OUTRA
DIMENSIONALIDADE (Y'), ENQUANTO AS CONEXOES NA CAMADA DE SAIDA REALIZAM A DECODIFICACAO,

TENTANDO RECONSTRUIR A ENTRADA ORIGINAL (X ). veveeveereeteeteeneeieerecreeteeteeseeseeseeeseeseeseereeseeneenee 68



FIGURA 3.9 ILUSTRACAO DA CRIACAO DE UM HIPERPLANO OTIMO QUE SEPARA DUAS CLASSES POR MEIO DA
SELECAO DE VETORES DE SUPORTE (FORMAS GEOMETRICAS NA COR CINZA). NO LADO ESQUERDO,
CONSIDERANDO UM ESPAGCO DE DADOS EM UMA DIMENSAO d’, PODE-SE OBSERVAR A DEFINICAO DE UM
HIPERPLANO h' QUE SEPARA LINEARMENTE DUAS CLASSES A UMA DISTANCIA ' POR MEIO DA SELEGAO DE
DADOS COMO VETORES DE SUPORTE. NO LADO DIREITO, CONSIDERANDO O ESPACO DE DADOS d COMO O
ESPACO ORIGINAL, OBSERVA-SE A TRANSFORMAGAO NAO-LINEAR DOS DADOS E DA FRONTEIRA DE DECISAO h'
EM /1 POR MEIO DE UM DADO KERNEL. cevvueieetuueeseetuueseeetuneseestnneseesennessestsnesessesnessenessssesensssesennnnns 70

FIGURA 3.10 ILUSTRAGCAO DAS FRONTEIRAS DE DECISAO DE UM CLASSIFICADOR DE UMA CLASSE E DE UM
CLASSIFICADOR CONVENCIONAL. ..uuteeeterttrruuunenseeeereerssnnnsssssesreessssssssssesesssssssssssssessssesssssssssssssssssens 73

FIGURA 3.11 ILUSTRACAO DAS FRONTEIRAS DE DECISAO FECHADAS GERADAS PARA UM CONJUNTO QUALQUER DE
DADOS. NO LADO ESQUERDO, PARA UM VALOR DE ¥ GRANDE, FOI CRIADA UMA FRONTEIRA SUAVE (LINHA
CHEIA) QUE UTILIZA MUITOS VETORES DE SUPORTE (PONTOS PREENCHIDOS), DEIXANDO X % DOS DADOS FORA
DO MODELO. JA NO LADO DIREITO, UMA FRONTEIRA DE DECISAO SINUOSA (LINHA CHEIA) FOI CRIADA DEVIDO
AO VALOR PEQUENO DE V'. AS LINHAS PONTILHADAS REPRESENTAM OUTRAS FRONTEIRAS DE DECISAO PARA
OUTRAS FRAGOES DE OUTLIERS. «evueevtueerteereuieesuserssessneessneesssesssnsesssessnsessnsesssnesssnsessasessnsessnnesens 75

FIGURA 4.1 SEGMENTACAO AUTOMATICA DO FIGADO EM CT, NA QUAL A FRONTEIRA EM VERMELHO REPRESENTA
O RESULTADO DA SEGMENTAGAD. . cvvuiriueriinietintertrertneertneertseessnsesssersneessneerssiessssessesessnsersnnerens 79

FIGURA 4.2 EXEMPLO DE ALGORITMO AUTOMATICO PARA DETECGAO DE LESOES HEPATICAS EM CT, NOS QUAIS 0S
RETANGULOS AMARELOS APRESENTAM LESOES CORRETAMENTE IDENTIFICADAS, E OS RETANGULOS
VERMELHOS APRESENTAM REGIOES INCORRETAMENTE IDENTIFICADAS COMO LESOES. .cvvvvvveeeeeeerennnnnnens 81

FIGURA 4.3 LESAO FOCAL PEQUENA DESTACADA NA FASE ARTERIAL (A) E FASE PORTAL (B), REALCADA POR MEIO
DE MAPEAMENTO DE COR POR AEF (). wvvvviiiiiiiiiiiiiieiiiee ettt seeatareer e e e e e s snantaeeeesseesennnns 89

FIGURA 5.1 DIAGRAMA ILUSTRANDO TODOS OS PASSOS DA METODOLOGIA DESTA TESE. CADA ETAPA E DETALHADA
NOS PROXIMOS CAPITULOS. «.uuueuenenennnnnnnnnnssssesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessessens 91

FIGURA 5.2 EXEMPLO DE EXAME COM TRES FASES DE CONTRASTE NAO SINCRONIZADAS A, B E C, REPRESENTANDO
AS FASES DE EQUILIBRIO, PORTAL E ARTERIAL, RESPECTIVAMENTE. O ESPECIALISTA SELECIONA A ROl EM UMA
DAS TRES FASES (E. G., FASE A) E A ROl E REPLICADA NAS DEMAIS FASES (B E C). DEVIDO A FALTA DE
SINCRONIA, O ESPECIALISTA DEVE REALINHAR AS ROl EM CADA FASE, RESULTANDO EM UMA ROI

SINCRONIZADA ENTRE FASES (D, E E F). O RETANGULO VERMELHO REALGA A LESAO VISUALIZADAEM D, E, E

FIGURA 5.3 DIAGRAMA DE BLOCOS ILUSTRANDO A METODOLOGIA PARA ANALISE DE TODAS AS FATIAS DE UM

o3 0N, =Y, X O 103



FIGURA 5.4 DIAGRAMA DO ALGORITMO DE SEGMENTAGAO HEPATICA 3D POR MEIO DE CRESCIMENTO DE REGIAO
E OCSVM. O ALGORITMO DE LANCAMENTO DE SEMENTES (SECAO 5.2.1) FORNECE EXEMPLOS PARA O
TREINAMENTO DOS TRES OCSVM, ASSIM COMO SEMENTES INICIAIS PARA O CRESCIMENTO DE REGIAOQ. A
HIERARQUIA NA CLASSIFICACAO DA VIZINHANGA 26-CONECTADO RESULTA EM TRES MASCARAS DE
SEGMENTACAO EM DIFERENTES NIVEIS DE CONFIANGA. ..uuuuuriereeeeeeeeriiinrreeeeeeeeeensnsreseeseessessansnsenes 107

FIGURA 5.5 REGIOES DE INTERESSE CONCENTRICAS DE DIMENSOES 40x40, 30x30, 20x20 E 10x10 PixeLs. 109

FIGURA 5.6 EXTRACAO DE ATRIBUTOS E SEPARAGAO DE DADOS. UM TOTAL DE 228 ATRIBUTOS FORAM EXTRAIDOS
DE CADA EXEMPLO DE ROI DISPONIVEL PARA AMBAS CLASSES (TARGET E OUTLIER) E ARMAZENADOS EM UMA
MATRIZ DE DADOS. OS DADOS FORAM DIVIDIDOS EM GRUPO DE TREINO E HOLDOUT PARA O POSTERIOR
TREINAMENTO DO CLASSIFICADOR E AVALIAGAO DOS ATRIBUTOS SELECIONADOS. ....vvvvvevevnenrennenennnnnnns 113

FIGURA 5.7 DIAGRAMA DO FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE SELECAO DE ATRIBUTOS BASEADO EM GA. A
VALIDAGAO CRUZADA (10-FOLD) E EXECUTADA QUATRO VEZES, RESULTANDO EM ATE 40 VETORES
PRELIMINARES DE ATRIBUTOS. 1evtttuuuuerereeerrerruunnaseeesereemssnnsssseseressssssssssssesssesssmnsssessssssssssnnsasssees 115

FIGURA 5.8 ALGORITMO UTILIZADO PARA AVALIAR CADA VETOR PRINCIPAL DE ATRIBUTOS POR MEIO DA MEDIDA
DE DESEMPENHO DE DOIS CLASSIFICADORES OCSVIML..cccviiiiiiieiiiiiiiiiiisne e eeceeentiiene e e eeeeenaninnn e e 115

FIGURA 5.9 DIAGRAMA DO ALGORITMO CENTRAL DESTA TESE. OS EXEMPLOS DE ROl SAO UTILIZADOS PARA O
TREINAMENTO (CHC INICIAL) E AVALIAGAO (CHC INICIAL E OUTLIERS). O MODELO GERADO E UTILIZADO
COMO FUNGAO OBJETIVO DE UM ALGORITMO DE OTIMIZAGAO POR ENXAME DE PARTICULAS (PSO), 0 QUAL
DETECTARA AS REGIOES DE INTERESSE QUE POSSUAM MAIOR SIMILARIDADE COM O MODELO................ 117

FIGURA 5.10 DIAGRAMA DE BLOCOS DETALHANDO O ALGORITMO DE DETECCAO AUTOMATICA DE ROl POR MEIO
DA BUSCA NAO-DETERMINISTICA POR PSO. .. s e s e s e s e s s e s e s e s e s e s e e e s e e e e e e s 119

FIGURA 5.11 MAPA DE APTIDAO CUMULATIVO F DAS PARTICULAS DE UMA FATIA QUALQUER DE UM EXAME X. A
REGIAO DESTACADA APRESENTA UMA ROl ONDE APENAS UMA PARTICULA FOI EXPANDIDA. POR OUTRO LADO,
A REGIAO NAO DESTACADA APRESENTA A SOMAGAO DE DIVERSAS PARTICULAS EXPANDIDAS. CONSIDERANDO
UMA ESCALA DE COR CONTINUA, E DADO QUE A COR AMARELA APRESENTA MELHOR APTIDAO QUE A COR AZUL,
NOTA-SE O REALCE DA REGIAO COM MULTIPLAS PARTICULAS. «.eeeeeieeeieeesesesesesssesssesesesssssessssssseseanens 124

FIGURA 6.1 FATIAS NAS QUAIS O ALGORITMO DE IDENTIFICAGAO AUTOMATICA FOI INTERROMPIDO PARA 0OS
EXAMES (A) AL1EA, (B) A4ANK, E (c) AAV6. O PONTO VERMELHO REPRESENTA A SEMENTE COM MELHOR

APTIDAO, ENQUANTO OS PONTOS AZUIS REPRESENTAM OS INDIVIDUOS DA PRIMEIRA GERACAO............. 130



FIGURA 6.2 FATIAS INICIAIS NAS FASES (A) ARTERIAL E (B) PORTAL PARA O ALGORITMO DE IDENTIFICACAO
AUTOMATICA DO FIGADO EM CT. O PONTO EM VERMELHO REPRESENTA A SEMENTE COM MELHOR APTIDAO,
ENQUANTO OS PONTOS AMARELOS AS SEMENTES DA ATUAL GERACAO, OS ROSAS DA GERACAO ANTERIOR, E
OS AZUIS DA GERAGAOD INICIAL. 1evvuneirirueeererieeeeresneeeeresiesessesneeesresseseessssesessssnneesrssneesrssneeesssnnnes 130

FIGURA 6.3 DISTRIBUICAO DE (A) FATIAS VERDADEIRO-POSITIVAS E (B) VOLUMES FALSO-POSITIVOS PARA TODOS
0S EXAMES NAS FASES ARTERIAL E WASHOUT. O SIMBOLO “+4” INDICA OUTLIERS NAS DISTRIBUICOES DAS
ESTIMATIVAS. tetuutetttuueeetttuesertuuesertnnssertrasserasaseresassserssnsssenssssseenssssseensssnseensnnseesesssssesesnnnns 133

FIGURA 6.4 ERRO NA SEGMENTAGCAO DO FIGADO NO EXAME A4NK NA FASE ARTERIAL. A PRESENCA DE LESAO
AVANCADA NO LOBO DIREITO (A) EVITOU A CONTINUACAO DA SEGMENTACAO, ENQUANTO A SEPARAGCAO
ENTRE LOBOS DIREITO E ESQUERDO (B) DIVIDIU A SEGMENTACAO EM REGIOES DISTINTAS, PROVOCANDO ERROS
NA AVALIAGAD. 1eetunieiteiittettieertieertieeetteesteersueestaessnssssnsessnsessusesssnesssnssssnsessneessnsersnnessnneesnnns 134

FIGURA 6.5 ERROS DE SEGMENTACAO DO EXAME HCCDBO9 NA FASE WASHOUT. A INTERRUPCAO ABRUPTA DO
CRESCIMENTO DE REGIAO (A) RESULTOU NA NAO SEGMENTACAO DE DIVERSAS FATIAS, ASSIM COMO A
INTERRUPCAO PRECOCE (B) ANTES DO FINAL DO LOBO DIREITO. «uuvvvveeeeeeeeieeurrrereeeeeesessisrsneeeeessennnns 135

FIGURA 6.6 ERROS DE SEGMENTAGAO PARA O EXAME HCCDB16 (A) NA FASE ARTERIAL E EXAME HCCDBO4 (B) NA
FASE WASHOUT. O VOLUME SEGMENTADO QUE SE ENCONTRA A DIREITA DAS FATIAS CORRESPONDE AO
(00127 Yo/ Yo RS RRRN 135

FIGURA 6.7 CURVAS ROC PARA OS TESTES DE VALIDAGAO CRUZADA POR (A) LEAVE-ONE-OUT E (B) HOLDOUT. AS
AREAS VERMELHAS MOSTRAM A VARIABILIDADE ENTRE AS CURVAS ROC. A LINHA SOLIDA REPRESENTA A
CURVA ROC MEDIANA PARA A SELECAO BASEADA EM MAHALANOBIS. OS PONTOS ILUSTRAM AS DEMAIS

CURVAS ROC PARA MIAHALANOBIS (VERMELHO) E SEM UTILIZAR TECNICA DE SELECAO DE ATRIBUTOS (PRETO).

FIGURA 6.8 DISTRIBUIGAO DE (A) TAXA DE FN (TFN), (B) TAXA DE FP (TFP), (c) AUC, (D) ACURACIA, (E) F-
SCORE PARA VALIDAGAO LEAVE-ONE-OUT. ceuuiivuteeeinieerueersieerineersneersseessieesssersneessssessssesssnsessnnens 139
FIGURA 6.9 DIsTRIBUICAO DE (A) TAXA DE FN (TFN), (B) TAXA DE FP (TFP), (c) AUC, (D) ACURACIA, (E) F-
SCORE PARA VALIDAGAD HOLDOUT. wuuivvieiriiiieiteeettieerueersieertieessiesssieesseessnsessnsessssessseeessnsessnnens 139
FIGURA 6.10 CurvAs ROC DOs TRES MODELOS DE EOCSVM. A LINHA CHEIA APRESENTA O MODELO QUE
PRIORIZA FN, ENQUANTO A LINHA PONTILHADA FP E A TRACEJADA F-SCORE. A LINHA TRACEJADA NA
DIAGONAL REPRESENTA O PONTO DE EQUILIBRIO ENTRE SENSIBILIDADE E ESPECIFICIDADE........cccouveenne.. 150

FIGURA 6.11 LESAO #8 (SETA BRANCA) DO EXAME HCCDB16 NAS FASES (A) ARTERIAL E (B) PORTAL. .......... 151



FIGURA 6.12 EXAMES A115 (ESQUERDA) E A115B (DIREITA) NA FASE ARTERIAL PARA OS MODELOS PRIORIZANDO
(A) F-Score, (B) FN E (C) FP. AS REGIOES SAO DISCRIMINADAS PELOS INTERVALOS DE PERCENTIL DE ACORDO
COM A ESCALA DE COR NA PARTE INFERIOR DA FIGURA, NO QUAL UM MENOR VALOR DE PERCENTIL REFLETE EM
UMA MAIOR CONFIANGA NA CLASSIFICAGAO. ..ciiiieceeiieeiee e e e eecceetree e e e e e e esnenreeeeeeeessennennnneeeeesennnns 153

FIGURA 6.13 EXAMES A4NK (ESQUERDA) E A4ANKC (DIREITA) NA FASE ARTERIAL PARA OS MODELOS
PRIORIZANDO (A) F-Score, (B) FN E (c) FP. As REGIOES SAO DISCRIMINADAS PELOS INTERVALOS DE
PERCENTIL DE ACORDO COM A ESCALA DE COR NA PARTE INFERIOR DA FIGURA, NO QUAL UM MENOR VALOR
DE PERCENTIL REFLETE EM UMA MAIOR CONFIANGCA NA CLASSIFICACAO. tvvuvirvrnirerreeteeetnnereneeraneeennns 155

FIGURA 6.14 FATIAS DETECTADAS PELO MODELO EOCSVMFN CONTENDO O CHC INCIAL #35 NA FASE
ARTERIAL. AS FATIAS FORAM AMPLIADAS PARA MELHORAR A VISUALIZACAO DA LESAO E DA FRONTEIRA DA
REGIAO DO 12 PERCENTIL. vevevetrruruuunnrereeerensruunneseeeseseessssnsnssesessensssssssssssssssessssnsnssssssssesssmnnsssseees 157

FIGURA 6.15 FATIAS CENTRAIS DO CHC INICIAL #6 NA FASE ARTERIAL DO EXAME HCCDBO09. As REGIOES
APRESENTADAS SE REFEREM A0S MODELOS (A) EOCSVMF — Score, (8) EOCSVMFN € (c)
I O O 4§ <SR 157

FIGURA 6.16 FATIAS CENTRAIS DO CHC INICIAL #64 NO INTERIOR DA VEIA CAVA INFERIOR NA FASE ARTERIAL DO
EXAME A3CG. As REGIOES APRESENTADAS SE REFEREM AOS MODELOS (A) EOCSVMF — Score, (B)
EOCSVMPEN E(C) EOCSVMERP. ...ttt ettt evan e e e eaae e e e aaaaa e e 158

FIGURA 6.17 FATIAS CENTRAIS DO CHC INICIAL #66 NA FASE ARTERIAL DO EXAME A3CK. As REGIOES
APRESENTADAS SE REFEREM A0S MODELOS (A) EOCSVMF — Score, (8) EOCSVMFN € (c)
DY O O V7§ i <SR 159

FIGURA 6.18 FATIA CENTRAL DO CHC INICIAL #63 NA FASE ARTERIAL DO EXAME A25Y. NESTE EXAME APENAS O
MODELO EOCSV MF N FOI CAPAZ DE DETECTAR A LESAO. .. uuuuvriiiieeeeeeecccirtreeeeeeeeeeenvreneeeeeeeennans 160

FIGURA 6.19 VALORES MEDIOS DE FP POR EXAME DE ACORDO COM (A) A MAXIMA SENSIBILIDADE DE CADA EXAME
(pX) E (B) OS VALORES ABSOLUTOS DE FP PARA OS PERCENTIS INDEPENDENTEMENTE DA SENSIBILIDADE DO

SISTEMA. «etunietunterunereueerunteeaeteraneesaaseransesaaserasssesssessnsessnsersnsersnseesnnsessnsessnsersnsensnsersnnersnneenns 162



Lista de Tabelas

TABELA 5.1 INFORMACOES SOBRE 0S EXAMES DOS PACIENTES IDENTIFICADOS COM AO MENOS UMA LESAO COM
ESTADIAMENTO INICIAL. O NUMERO DE SERIES REPRESENTA O TOTAL DE VOLUMES ABDOMINAIS COMPLETOS,
SEM DISTINCAO DE FASE DE CONTRASTE INJETAVEL. A SINCRONIZAGCAO (SINC.) INDICA QUAIS EXAMES
POSSUEM O FIGADO ALINHADO CORRETAMENTE ENTRE FASES DE CONTRASTE, EXCETO QUANDO SEM
CONTRASTE (S/C.)s utrieeiiitieee e eectiee e ettt eettt e e et e e e et e e e ettt e e e e eataeeeeebbeeeeeeabaseeeensbaeeesanreeeas 94
TABELA 5.2 INFORMACOES SOBRE TODAS AS 68 LESOES IDENTIFICADAS PELO ESPECIALISTA, INCLUINDO A MEDIA E
DESVIO PADRAO PARA TODAS LESOES (1 £ 7). O NUMERO DE FATIAS REPRESENTA O TOTAL DE FATIAS EM
QUE ERA POSSIVEL A VISUALIZAGAO DE QUALQUER PARTE DA LESAO, O QUE INCLUIU BORDAS DE DIMENSOES
REDUZIDAS. .. eettuteetttueeeeetuueseettuuseeeteueseesteuseestsssseesesussaesesssseesesssseesnssseeeesseseereseseeressssenesnnns 95
TABELA 6.1 RESULTADOS DA IDENTIFICACAO AUTOMATICA DO FIGADO EM CT NAS FASES ARTERIAL E WASHOUT
(PORTALOU EQUILIBRIO). OS VALORES REALCADOS EM AZUL REPRESENTAM OS RESULTADOS IDEAIS PARA CADA
CATEGORIA. eeettttuuuieeeeeeetttuuuneeseeereteesrsasseseeeeeesmsssssseseesssesssssnseseesssessssssneseeesssesssnsnsessessanns 129
TABELA 6.2 RESULTADOS ESTIMADOS DA SEGMENTACAO 3D AUTOMATICA DO FIGADO EM CT NAS FASES ARTERIAL
E WASHOUT (PORTAL OU EQUILIBRIO). OS VALORES REALCADOS EM AZUL REPRESENTAM OS RESULTADOS
IDEAIS PARA CADA CATEGORIA. cetttuuuiereeeeetteruuuiieseseeeteemssnusssseeeseemssssssssssesseesssmnssnsssseessnmmmnnnsseees 132
TABELA 6.3 DESEMPENHO DOS VETORES PRINCIPAIS DE ATRIBUTOS POR VALIDAGAO CRUZADA LEAVE-ONE-OUT

PARA A TECNICA DE SELECAO DE ATRIBUTOS BASEADA EM MAHALANOBIS (M) E SEM SELEGAO DE ATRIBUTOS

TABELA 6.4 DESEMPENHO DOS VETORES PRINCIPAIS DE ATRIBUTOS POR VALIDAGAO CRUZADA HOLDOUT PARA A

TECNICA DE SELEGAO DE ATRIBUTOS BASEADA EM MAHALANOBIS (M) E SEM SELECAO DE ATRIBUTOS (@).

TABELA 6.5 HIPERPARAMETROS DOS MODELOS EOCSVM OTIMIZADOS PARA MAXIMIZAGCAO DO F-SCORE PARA
CADA EXAMIE. e ieeettieeeeetie e e e ette e e ettt e e e e e et eeeataaeaeetannaaeetanaesennnsaeeeannsaesesnnsaessnnneassnnnneeesssnnnns 141

TABELA 6.6 HIPERPARAMETROS DOS MODELOS EOCSVM OTIMIZADOS PARA MINIMIZAGCAO DE FN PARA CADA

TABELA 6.8 DETECCAO INDIVIDUAL DE LESOES POR MEIO DE PSO E MODELOS EOCSVM OTIMIZADOS. ....... 145
TABELA 6.9 DETECCAO DE LESOES POR MEIO DE PSO NOS PONTOS DE MAXIMA SENSIBILIDADE DOS EXAMES PARA

EOCSVIM PRIORIZANDO F=SCORE. cevutituiitiiiiiieiieeieetieeietae et ttneetnseseessesesensesnsesseseesresrnnernns 147



TABELA 6.10 DETECCAO DE LESOES POR MEIO DE PSO NOS PONTOS DE MAXIMA SENSIBILIDADE DOS EXAMES PARA

EOCSVIM PRIORIZANDO FIN. eeeiiieiiiie ittt ettt et e et s e tas e et e raaseetnsesnnseraasesanssesnneeens 148

TABELA 6.11 DETECCAO DE LESOES POR MEIO DE PSO NOS PONTOS DE MAXIMA SENSIBILIDADE DOS EXAMES PARA

EOCSVIM PRIORIZANDO FP..cveieeiieiee ettt ettt e e s e tee e te s st e et s e sasesasesansssanneeens



Lista de Abreviaturas

AASLD
AEF
AFP
ANN
BCLC
CAD
CHC

CT

DBE
DFEN-ELM
DN
DNN
EA
EASL
ELM
EOCSVM
EORTC
FBM
FDG

FN

FNH
FOS

FP

GA
GATM
GLCM
HC-UFU
KNN
LAWS
CT
MLP-NN
MRI
occC
OCSVM
OMS
PDF
PET

PIB
PNN
PSO

RN
ROI
SBFS
SFFS
SVM
TEM
[SN

American Association for Study of Liver Disease
Arterial Enhancement Fraction
Alfafetoproteina

Artificial Neural Netwroks

Barcelona Clinic Liver Cancer

Computer Aided Diagnosis

Carcinoma Hepatocelular

Computed Tomography

Detect-Before-Extract

Data and Features mixed Ensemble based Extreme Learning Machine
Nodulos Displasicos

Deep Neural Network

Evolutionary Algorithms

European Association for the Study of the Liver
Extreme Learning Machines

Ensemble One-Class Support Vector Machine
European Organization for Research and Treatment of Cancer
Fractional Brownian Motion

Fludesoxiglicose

Falso-negativo

Focal Nodular Hyperplasia

First Order Statistics

Falso-positivo

Genetic Algorithms

Genetic Algorithm Template-Matching

Gray Level Co-occurrence Matrix

Hospital de Clinicas da Universidade Federal de Uberlandia
K-Nearest Neighbor

Lattice Aperture Waveform Sets

Computed Tomography

Multilayer Perceptron Neural Network
Magnetic Ressonance Imaging

One-Class Classifiers

One-Class Support Vector Machine
Organizac¢do Mundial da Saude

Probability Distribution Function

Positrons Emission Tomography

Produto Interno Bruto

Probabilistic Neural Networks

Particle Swarm Optimization

Robust Feature Statistics

Noédulos Regenerativos

Region Of Interest

Sequential Backward Feature Selection
Sequential Forward Feature Selection

Support Vectors Machine

Texture Energy Measures

Ultrassonografia



Sumario

RESUMIO ... 6
Y 0153 = (o PP PP PPPPPPPPPI 7
(IS = o [T T U] = PR 8
Lista de TabElas ... 14
Lista de ADIeVIAtUIAS..... ... 16
100 4 o TR 17
L 1] o T (1o T LSRR 20
1.1 HIPOIESE ... e e e e e e et e e e e e e e e eeaanes 24
1.2 RequISItOS Para EXECUGAO ........ccevuiueiiiieeeeeeeeeiiicee e e e e e e e et e e e e e e e e eeenn s 27
(I T © o =Y (Yo OSSPSR 28
1.3 MEtaS: .. 28

1.3.2 MetodOologias: .....ccouuiiieiiie e 28

1.4  DisposiCao do trabalnO..........c.ueiiiiiiiiii e 29
2 Lesdes hepaticas fOCAIS ......cccooiiiiiiiiice e 30
2.1 Estatisticas do cancer hepatiCo............ccouuiiiiiiiiiiiii e, 30
2.2  Lesbes primarias — tumores benignos no figado............ccccceevvvieeiiiiiiniieen, 31
2.2.1 Adenoma hepatocelular e adenomatoses..........cccccceeeeeiiiiiieiicn e, 32

2.2.2 Hiperplasia nodular fOCal...........ccoooiiiiiiiiiiiiii e 33

AR B o (=10 4 F= T o[ ] 4 F= T 33

2.3 Lesobes primarias — tumores malignos no figado............ccccceeiiiinnnnnn. 34
2.3.1 Carcinomas fibrolamelares................uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiie 34

2.3.2 Carcinomas hepatocelulares.............ooouuvviiiiiiiiiiiiiccee e 35

2.4  Detecgao, identificacado e diagndstico de lesdes hepaticas............cceevveeennee 38
2.41 Adenoma hepatocelular ... 39

2.4.2 Hiperplasia nodular foCal..............uuuuuiiiiiiiiiiiiiiieeee 40



AR B o (=10 4 F= o [0] 4= T 40

2.4.4 Carcinomas fibrolamelares................uuuuiiiiiiiiiiiiiiiie 41

2.4.5 Carcinomas hepatocelulares.............oooouvuiiiiiiiiiiiieccc e 42

3 Fundamentagao tE€OFICA ........uiiii e 44
3.1 Tomografia computadorizada...............cccoomuiimiii e 44
3.2  Descritores de atributos em imagens médiCas...........ccccevvevviiiiieiiiiiiieeeeennnn, 48
3.2.1 Estatisticas de primeira ordem (FOS) .......cccooiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee, 49

3.2.2 Descritores de textura de Haralick (HAR) .........cooovmiiiiiiiiiiiii, 50

3.2.3 Medidas de energia de textura de Laws (TEM)..........cccooeiiiiiiiiinininnnnnn. 53

3.3  Algoritmos eVOIUCIONANIOS .........uiiiiiiiiii e 55
3.3.1 AIgoritmOS gENELICOS .....cccuiei i 56

3.3.2 Evolugao diferencial ...............ooiiiiiiiiiiicci e 59

3.4 InteligéncCia d€ ENXAIME ..........uuuuiiiiiiiii e 60
3.4.1 Otimizac&o por enxame de particulas (PSO)........ccccccuviiiiiiiiiiiiiininnnee 61

3.5 Redes neurais artifiCiais ............cccoooiummmimiii e 65
3.5.1 AULOENCOTEIS .....eviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieii it saanaaae 67

3.6 Maquina de vetores de SUPOIME .........uuueiiiii i eeeeeees 69
3.7  Classificadores de Uma ClasSe.............uuuuuiiiiiiiiiiii e 71
3.7.1 Maquinas de vetores de suporte de uma classe ........ccccoeeeeevvveeiiinnnnnnn. 74

4 Métodos em SiStEMAS CAD .........eiiiiiiiiiiiie e 76
4.1 SEGMENTAGAD ..o 77
L I 1Y (=Y oo Lo PP 79
4.3  EXtragdo de atribUtOS ........coooiiiiiiiiiiie e 82
4.4 ClasSifiCAGA0 .....ccci i 84
4.5  Sistemas CAD consolidados ...........ceeeiiiiiiiiiiiiiiiiieiee e 86
5 Modelo para identificagdo de CHC inicial..............oovviiiiiiiiiiiicce e, 90
5.1 1 =TT =L PP PP PP PPUPPPPPPPPPIN 92



511 Coleta de dados .. ...oeoeeeeeee e 92

5.1.2 BanCoS A€ IMAgENS.........uuuuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiii e 93

5.2  Metodologia para identificagdo automatica do figado ...........cccccceeviieenieeenn. 98
5.2.1 Langamento de sementes por Evolucdo Diferencial ..............ccovuuenenn. 99

5.3 Metodologia de segmentagao 3D...........cccoiimiiiiiiii 104
5.3.1 Caracterizacédo e segmentacao do figado..........cccccveeiiiiiiiiiiiininnnnnn. 105

5.4  Técnica de selecéo de atributos para caracterizacédo de CHC inicial......... 107
5.4.1 Metodologia para selegao de atributos.............ccooeviiiiiiiiiiiii e, 109

5.5 Deteccao Automatica de Carcinoma Hepatocelular inicial ......................... 117
5.5.1 Modelo para caracterizagdo do CHC inicial .............ccccoeeeeiiiiiiininnnnnnn. 117

5.5.2 Otimizagao da busca porleS0Es ...........uuueeieiiieiiiieiicieee e, 118

5.5.3 Procedimento experimental...............oiiiiiiiiiii 121

6 Resultados € DISCUSSA0.........cccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeee ettt 128
6.1 Identificagdo automatica do figado...........ceeviiiiiiiiiii 128
6.2 Segmentacdo 3D automatica do figado ...........ccccceiiiiiiii 131
6.3  Selecao de atributos de CHC inicCial............ccoeevviiiiiiiiiiiieec e, 136
6.4  DeteCGa0 autOMALICA. ... ..uuuiii i 140
T CONCIUSBO ... 163
7.1 Contribuigdes cientifiCas ..........oeevuiiiiii 164
7.2 Trabalnos fUUFOS .......cooiiiiiiiee s 165

RETEIENCIAS ..o e 166



20

1 Introducao

O cancer, em seus diversos tipos, atinge cerca de 14 milhdes de pessoas
anualmente, sendo responsavel por 8,8 milhdes de mortes em 2015, de acordo com
estatisticas levantadas pela Organizagcdo Mundial da Saude (OMS) (STEWART et al.,
2014). Essa doenca atinge, também, a economia mundial, gerando um custo
aproximado de 1,16 trilhdo de dolares (2010) anualmente, cerca de 2% de todo o
Produto Interno Bruto (PIB) dos paises do mundo (STEWART et al., 2014).

A OMS reconhece a importancia da prevencéao, detecgao precoce e tratamento
de todos os tipos de cancer, pois evitaria a morte de cerca de 2,4 a 3,7 milhdes de
pessoas (STEWART et al., 2014). Desta forma, o desenvolvimento técnico e cientifico
€ incentivado e reconhecido como fator responsavel pela redu¢cdo da mortalidade e

dos custos econdmicos decorrentes do cancer.

O céancer de figado é o sexto tipo de cancer com maior incidéncia na populagao
mundial, sendo relatados 782 mil novos casos segundo relatorio da OMS (STEWART
et al., 2014). Devido a taxa de mortalidade de 746 mil individuos por ano, o cancer de

figado é o segundo tipo de cancer mais mortal no mundo (STEWART et al., 2014).

As metastases, tumores secundarios, sdo o tipo mais comum de lesao no figado,
atingindo aproximadamente 90% dos pacientes. Porém, como metastases sao
clinicamente estratificadas em relacéo ao 6rgao de origem, o carcinoma hepatocelular
(CHC) é considerado o principal tipo de cancer do figado, com cerca de 80% de
prevaléncia entre todos os novos casos de lesdes hepaticas primarias (HAYAT, 2008;
STEWART et al., 2014). O CHC é considerado o quinto tipo mais comum de
malignidade no mundo, sendo, também, o terceiro tipo de cancer responsavel por toda

a mortalidade devido as essas patologias (LENCIONI et al., 2006).
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De acordo com estudos realizados pela Barcelona Clinic Liver Cancer (BCLC),
assim como por diretrizes publicadas pela Associagcdo Americana para Estudo de
Doencgas do Figado (AASLD - American Association for Study of Liver Disease) e pela
Associagao Europeia para Estudo do Figado (EASL - European Association for the
Study of the Liver), o resultado dos tratamentos para CHC esta altamente
correlacionado com o tempo de diagnostico e com o estagio da lesdao (BRUIX;
SHERMAN, 2011). A detecgdo do CHC em estéagio inicial, seguido do tratamento por
ressecgao, transplante ou ablagao por radio frequéncia, € responsavel por cerca de
30 a 40% de resultados curativos. O tempo de sobrevida mediano ultrapassa 60
meses quando realizada a detecgado precoce, i. e., em estagio inicial, com a taxa de
sobrevida em cinco anos entre 40 a 70%. Por outro lado, em casos de detecgao tardia,
nos quais a lesao esta além do estagio inicial, o tempo de sobrevivéncia mediano é
reduzido para 20, 11 e 3 meses nos estagios intermediario, avangado e terminal,
respectivamente (BRUIX; SHERMAN, 2011).

Assim, devido a importancia da deteccdo precoce de CHC, as associagcbes
internacionais recomendam o rastreamento de pacientes cirréticos, o principal grupo
de risco para CHC, por meio da utilizagdo de ultrassonografia (US) convencional.
Entretanto, o uso de US convencional é restrito ao rastreamento de pacientes, sendo
necessarios metodos de imagem temporalmente dindmicos com uso de contraste
injetavel intravenoso, como a Tomografia Computadorizada (CT - Computed
Tomography) e a Ressonancia Magnética Nuclear (MRI - Magnetic Ressonance
Imaging), para o diagnostico do CHC (BRUIX; SHERMAN, 2011).

Embora o diagnéstico de CHC classico seja bem consolidado por meio de CT e
MRI, a detecgdo e o diagnéstico diferencial de CHC inicial sdo dificeis devido as
dimensodes da lesao e similaridade com nédulos regenerativos e displasicos (KUDO,
2013; LENCIONI et al., 2006). Além da dificuldade intrinseca na diferenciacdo de CHC
inicial, a diferenciacao dificil de outras lesdes hepaticas aumenta a complexidade no
diagnostico precoce.

A introdugdo de novos meios de contraste, como o gadolinium (Gd-EOB) em
exames de MRI, permitiu o avango no diagndstico do CHC inicial (KUDO, 2013).
Entretanto, apenas a Sociedade Japonesa de Hepatologia (JHS - Japanese
Hepatology Society) definiu diretrizes para a rastreamento e diagnéstico do CHC
inicial por meio de Gd-EOB MRI (KUDO, 2013; KUDO et al., 2011).
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As principais associag¢des internacionais, como a BCLC, AASLD e EASL, definem
em suas diretrizes o CHC inicial como uma lesdo em estagio inicial de estadiamento
(BRUIX; SHERMAN, 2011; KUDO, 2013; MITCHELL et al., 2015). Essa definigao
clinica considera o CHC inicial como uma lesao hipervascularizada de tamanho
inferior a 2 cm ou inferior a 3 cm quando detectada trés ou menos lesdes focais. Por
outro lado, a JHS utiliza uma definicdo patologica baseada no estagio de
carcinogénese do nodulo (KUDO, 2013; KUDO et al., 2011). De acordo com essa
definigdo, por ser considerada uma lesao hipovascularizada pela JHS, ndo é possivel
diferenciar o CHC inicial em CT. Desta forma, a utilizagdo da Gd-EOB MRI para o
rastreamento e diagnostico diferencial de CHC inicial, em sua definigdo patoldgica, e
nodulos displasicos € fundamental de acordo com as diretrizes da JHS (KUDO, 2013;
KUDO et al., 2011).

Embora haja divergéncia quanto a definigdo do CHC inicial, a abordagem clinica
preconizada pelas entidades AASLD, EASL e LI-RADS (Liver Imaging Reporting and
Data System) (BRUIX; SHERMAN, 2011; MITCHELL et al., 2015) apresentou um
aumento na sobrevida de pacientes diagnosticados e tratados com o CHC inicial (ARII
et al., 2000; EUROPEAN ASSOCIATION FOR THE STUDY OF THE LIVER;
EUROPEAN ORGANISATION FOR RESEARCH AND TREATMENT OF CANCER,
2012; LLOVET; BRUIX, 2008). A definicdo proposta pelas associa¢des ocidentais
permitiu a utilizacdo de CT, assim como MRI, para o rastreamento e diagnéstico do
CHC inicial, apresentando bons resultados em casos de estadiamento inicial e

determinando a importancia da detec¢ao do CHC inicial.

Devido a complexidade e dificuldade para o diagndstico de lesdes hepaticas,
pesquisas cientificas na area de Diagndstico Auxiliado por Computador (CAD -
Computer Aided Diagnosis) buscam o desenvolvimento de sistemas automatizados
capazes de detectar e classificar diversos tipos de tumores hepaticos em imagens de
CT (GLETSOS et al., 2003; MOUGIAKAKOU et al., 2007; QUATREHOMME et al.,
2013; XU; SUZUKI, 2011). Em sua maioria, os sistemas CAD para figado s&o
baseados nas etapas de segmentacdo do tecido hepatico, deteccdo de lesdes e
extragao de Regides de Interesse (ROI - Region Of Interest), extragao de atributos e,

finalmente, classificagdo da regido em uma das classes previamente definidas.
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Entre os sistemas CAD para figado (CHI et al., 2013; KUMAR; MONI; RAJEESH,
2013; WEIMIN HUANG et al., 2014; ZHU et al., 2015), foi observada a predominancia
de meétodos para detecgao de lesbes por meio de algoritmos de aprendizado de
maquina e visdo computacional, em conjunto com métodos estatisticos, de
segmentacéo e atributos de imagens, conforme serdo detalhados no Capitulo 4. Entre
os trabalhos citados, alguns focaram na automacgdo da detecgdo de lesdes, sem
necessariamente classificar a regido de interesse detectada. Por exemplo, Zhu et al.
e Huang et al. (WEIMIN HUANG et al., 2014; ZHU et al., 2015) utilizaram Extreme
Learning Machine (ELM) para a detecgdo e segmentagao de tumores de figado em
Tomografia Computadorizada (CT - Computed Tomography) com uma classe (one-
class) e duas classes (two-classes) no treinamento do classificador, apresentando de
3,45 até 27 falso-positivos para sensibilidade maxima do sistema. Ruskoé e Perényi
(RUSKO; PERENYI, 2014) propuseram um método automatico para detecgdo de
lesées no figado em CT por meio de atributos geométricos em multiplos niveis,
apresentado resultados satisfatorios quando o figado foi segmentado manualmente,
porém ruins quando utilizado um algoritmo de segmentagdo automatica devido a

presenca de lesdes nas extremidades do érgéo.

Por outro lado, os principais trabalhos da literatura em classificagdo de lesdes
hepaticas (DUDA; KRETOWSKI; BEZY-WENDLING, 2006; MOUGIAKAKOU et al.,
2007; QUATREHOMME et al., 2013) focam no desenvolvimento e aplicagdo de
métodos de aprendizado de maquina em sistemas CAD, diferenciando regides de
interesse entre multiplas classes. Estes métodos sdo baseados na segmentacgao
automatica do tecido hepatico por crescimento de regido, subtracdo temporal,
expansao morfolodgica ou técnicas Fuzzy. Posteriormente, regides de interesse séo
detectadas por métodos como Alternative Fuzzy C Means (AFCM) (KUMAR; MONI;
RAJEESH, 2013), k-means ou watershed, nas quais atributos de intensidade e,
principalmente, de textura sdo extraidos. A partir desses atributos, sistemas de
classificacdo bem consolidados, como Redes Neurais Artificias (ANN - Artificial Neural
Networks) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machines), séo

treinados para o reconhecimento do padrao das lesdes utilizadas como exemplos.
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Como exemplo de trabalho na area, Kumar et al. (KUMAR; MONI; RAJEESH,
2013) segmentaram o figado por meio de um algoritmo de crescimento de regido e
introduziram a segmentacao de lesdes hepaticas por meio de AFCM. Atributos de
intensidade, wavelet e contourlet foram extraidos e utilizados para o treinamento de
uma Rede Neural Probabilistica, resultando em taxas de 96.7% de acuracia para
classificagdo de CHC em relagdo aos hemangiomas, indicando um bom resultado
para a detecgao de malignidade. Uma descrigdo detalhada sobre os principais artigos
supracitados sera apresentada no Capitulo 4, sendo discutidos os métodos aplicados

para detecgao de regides suspeitas e sistemas CAD completos.

1.1 HIPOTESE

Inicialmente, a revisao bibliografica na area de lesées hepaticas focais apontou a
importancia na detecgao, diagndstico e tratamento precoce dos diversos tipos de
canceres no figado. O carcinoma hepatocelular, sendo a principal causa de morte
devido as doencgas hepaticas, recebe maior parte da atencdo das associacdes
internacionais sobre doengas no figado. O principal objetivo dessas associagoes € a
definigdo de novos meios para possibilitar a deteccéo e diagnéstico do CHC em fase
inicial, uma vez que ha um aumento significativo na sobrevida dos pacientes e maior
eficacia de tratamentos curativos. Assim, o CHC inicial torna-se o objeto de interesse

nesta tese.

Com base na literatura cientifica encontrada, observou-se a eficacia e importancia
de sistemas CAD para auxiliar na deteccéo de lesdes hepaticas em CT. O principal
objetivo de sistemas CAD é fornecer uma segunda opinido ao radiologista, auxiliando,
por exemplo, no diagndstico diferencial por meio da classificacdo do objeto de
interesse entre classes conhecidas e bem definidas. Embora esse tipo de sistema
CAD seja altamente relevante, a principal lacuna em relagdo ao CHC inicial é a
dificuldade na deteccéo precoce devido as suas caracteristicas clinicas. Assim, uma
vez que as metodologias empregadas em diversos trabalhos cientificos tém
demonstrado resultados promissores, somado a importancia da deteccdo do CHC
inicial em grupos de rastreamento para o aumento da taxa de sobrevida, foi
investigado nesta tese o desenvolvimento de um sistema CAD com foco na detecgéo
do CHC inicial em CT.
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Por meio da revisdo do estado-da-arte, abordado no Capitulo 4, ficou evidente a
falta de trabalhos diretamente associados com o CHC inicial na area de sistemas CAD.
Essa lacuna na literatura pode estar relacionada com as caracteristicas intrinsecas do
CHC inicial, conforme exposto na Secdo 2.4, como sua pequena dimensado e
semelhanga aos ndédulos regenerativos e displasicos. Porém, conforme sera
detalhado no Capitulo 4, sistemas CAD para figado existem e apresentam resultados
satisfatorios na diferenciagcdo ou deteccdo de lesbes com diagndstico complexo,

mesmo que sem o foco em CHC inicial.

Em um dos principais trabalhos correlatos com esta tese, Zhu et al. (2015),
conforme detalhado no Capitulo 4, introduziram o uso de redes neurais autoencoder
para criacdo de um modelo para caracterizar o parénquima hepatico. Posteriormente,
esse modelo foi utilizado para a detec¢cédo de possiveis lesdes no figado em CT por
meio da avaliagdo do erro na reconstru¢do de ROIs (ZHU et al., 2015). Ou seja, os
autores propuseram o uso de detectores de novidade por meio de um classificador de

uma classe (TAX, 2001) baseado em autoencoders.

Porém, uma vez que esse método formou um modelo para a classificar o
parénquima hepatico, ndo ha, necessariamente, a deteccao de uma ROl que
represente uma lesao, mas sim uma ROI que é distinta do padrao aprendido. Uma
transposicao direta da proposta de Zhu et al. (2015) para a detec¢do de CHC inicial,
ou seja, modelar o CHC inicial em vez do parénquima hepatico, embora factivel,
exigiria uma grande quantidade de exemplos durante o treinamento de tal
classificador. Essa exigéncia €& uma caracteristica comum entre diversos
classificadores de uma classe (TAX, 2001), porém, pode ser amenizada por meio da
reducao do espaco de caracteristicas ou, para um conjunto finito de exemplos, do uso
da estimativa de densidade (density estimation) dos dados (SCHOLKOPF et al.,
2001).
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Ainda que o uso de autoencoders seja limitado por esses aspectos, os
classificadores de uma classe para detecgdo de ROls, conforme apontado por Zhu et
al. (2015) (ZHU et al., 2015), surgem como op¢des interessantes para a detecgao de
CHCs iniciais, uma vez que a pouca quantidade de exemplos representativos
disponiveis dificulta consideravelmente sua detecgao por métodos mais tradicionais.
Assim, conforme detalhado no Capitulo 3.7, a maquina de vetores de suporte de uma
classe (OCSVM — One-Class Support Vector Machines) foi identificada como uma
potencial alternativa aos autoencoders, uma vez que esse modelo é capaz de
generalizar uma classe utilizando uma quantidade reduzida de exemplos

representativos.

Desta forma, hipotetizou-se, inicialmente, que o éxito na criagdo de um modelo
para deteccdo do CHC inicial por meio de OCSVM permitira a deteccao de ROls
similares a lesdo, portanto, auxiliando radiologistas no diagnodstico precoce.
Entretanto, considerando a dimensionalidade e extensdo de um exame de CT, que
pode conter até 3 fases dinamicas com o uso de contraste injetavel, uma busca
sequencial pela lesdo torna-se complexa. Além disso, a aquisicdo das imagens em
diferentes instantes de tempo pode resultar no desalinhamento de ROls entre fases
de contraste devido a movimentagdo do paciente, 0 que exigiria uma busca
desassociando as fases do exame de CT, tendo como consequéncia um aumento

ainda maior da dimensionalidade do problema.

No trabalho de Dehmeshki et al. (2007), o uso de uma meta-heuristica
associada a um modelo morfolégico demonstrou a capacidade de algoritmos de
otimizagao na busca de lesdes pulmonares (DEHMESHKI et al., 2007). Conforme sera
abordado no Capitulo 3, as meta-heuristicas de otimizacdo, como Algoritmos
Evolucionarios (EA — Evolutionary Algorithms) ou Inteligéncia de Enxame (S| — Swarm
Intelligence), fornecem um potente meio de otimizagdo de problemas complexos por
meio da interacdo entre possiveis solu¢des. Desta forma, considerando o problema
inerente da busca por lesdes em exames de CT, o uso de uma meta-heuristica
permitira a busca por ROIs em um espaco de busca complexo, desassociando
parcialmente as fases de contraste.
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Assim, foi levantada a hipétese que o uso de um modelo de uma classe, que
caracteriza o CHC inicial como fungédo objetivo (aptiddo) de uma meta-heuristica,
permitira a otimizacdo e melhoria do desempenho dos processos de busca e a
deteccdo das lesdes em exames de CT. Essa hipotese € a principal contribuicdo desta
tese. Hipdteses secundarias serdo definidas nos capitulos seguintes como solugéo

para problemas especificos encontrados no estado-da-arte.

1.2 REQUISITOS PARA EXECUCAO

Para responder a hipotese deste trabalho foi necessario, primeiramente, a coleta
de bons exemplos de CHC inicial em exames de CT, conforme abordado no Capitulo
5.1. Posteriormente, foi preciso analisar os requisitos basicos para o desenvolvimento
e aplicagdo das metodologias propostas, como a necessidade de identificar
automaticamente as fatias contendo o figado em exames de CT e, posteriormente,
segmentar o 6rgao. Estes dois requisitos foram abordados no desenvolvimento deste
trabalho conforme Capitulos 5.2 e 5.3, no qual o estado-da-arte é discutido e novas
metodologias foram propostas para resolu¢do de cada lacuna encontrada, como o
langamento de sementes para identificagdo do figado e a segmentagéo do 6rgao por
crescimento de regiao.

Foi fundamental compreender e superar algumas limitagbes das metodologias
propostas neste trabalho. Entre as limitagdes previamente identificadas, a principal
esta relacionada com os classificadores de uma classe, uma vez que, dada a baixa
quantidade de exemplos representativos disponiveis, € essencial o uso de um
excelente conjunto de atributos para modelar o CHC inicial de forma concisa. Caso
um conjunto ruim de atributos ou exemplos seja utilizado, pode haver sobreposigao
da fronteira de decisdo fechada com objetos de classes desconhecidas (outliers),

resultando em erros de classificagao.
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Assim, para obtengcdo de um conjunto relevante de atributos, foi necessaria a
utilizacdo de técnicas de selecado de atributos. Uma nova técnica para selecado de
atributos utilizando a métrica de Mahalanobis foi proposta neste trabalho, conforme
apresentada no Capitulo 5.4. Essa técnica permitiu a construgdo de um modelo mais
robusto, uma vez avaliadas as sobreposi¢cdes entre dados intraclasse e extraclasse

no espacgo de atributos selecionados.

1.3 OBJETIVO

Com base no levantamento das lacunas presentes na area de sistemas CAD para
figado, este trabalho teve como principal objetivo a detec¢cdo automatica de CHC
inicial por meio de OCSVM para auxiliar radiologistas no diagndstico precoce. Assim,

metas foram definidas para alcancar tal objetivo.

1.3.1 METAS:

e Definicio de um modelo para detectar o CHC inicial com base na
caracterizagao da lesao.
e Otimizagao da busca por CHC inicial em exames de CT com multiplas fases de

contraste.

1.3.2 METODOLOGIAS:

e Segmentar o tecido hepatico em imagens de CT para utilizagdo como
referéncia, reduzindo o espago de busca durante a detec¢cdo automatica do
CHC inicial.

¢ Definir descritores de atributos robustos para construgcdo de um modelo para
caracterizar o CHC inicial por meio da selegao de atributos para classificadores
de fronteira de deciséo fechada.

¢ Definir uma meta-heuristica de otimizacao para buscar por regides de interesse
utilizando um modelo que caracteriza o CHC inicial como fungao obijetivo.

e Avaliar o desempenho do sistema de detecgdo automatica por meio de

validag&o cruzada.
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1.4 DISPOSICAO DO TRABALHO

Este trabalho foi subdividido em 11 capitulos, como descritos a seguir, incluindo

esta introducao.

1.

Introdugdo — contextualizagao, definicdo da lacuna em pesquisas cientificas,
estado-da-arte, justificativa, objetivo e hipotese.
Lesbes hepaticas focais — histopatologia, diagndstico diferencial, diretrizes e
tratamentos.
Fundamentagcdo tedrica — conceitos sobre tomografia computadorizada,
descritores de atributos em imagens médicas, meta-heuristicas de otimizagéao,
redes neurais artificiais e classificadores de uma classe.
Métodos em sistemas CAD — segmentacao do figado, detecgao de regides de
interesse, classificadores, focos de sistemas CAD e métodos consolidados.
Modelo para identificacdao de CHC inicial
5.1 Materiais — coleta de dados, bancos de imagens, caracteristicas dos
exames e lesdes.
5.2 Metodologia para identificagdo automatica do figado — evolugao
diferencial e analise de exames completos.
5.3 Metodologia para segmentacao 3D do figado — modelo para caracterizar
0 parénquima hepatico, crescimento de regido e mascaras de
segmentacéo.
5.4 Técnica de selecdo de atributos para deteccdo de CHC inicial —
algoritmos genéticos, funcdo multiobjetivo, métrica de Mahalanobis e
procedimento experimental.
5.5 Deteccado automatica de carcinoma hepatocelular inicial — construgao
de modelo para detecgao de CHC inicial, otimizacdo da busca por lesdes,
procedimento experimental e avaliagcao dos resultados.
Resultados e discussdo — apresentagcdo dos resultados para todas
metodologias introduzidas, assim como a discussao critica dos resultados.
Conclusbes — conclusdo sobre as hipoteses, contribuicdes cientificas e

consideragdes finais.



30

2 Lesoes hepaticas focais

As patologias hepaticas consistem em alteragdes fisioldgicas ou anatdmicas que
interferem no funcionamento normal do tecido hepatico primario, ou parénquima
hepatico (FERREL; KAKAR, 2011). Entre os principais tipos de patologia hepatica
estdo as infecgcbes virais, como hepatites agudas, doengas autoimunes,
degenerescéncia gordurosa, como a esteatose hepatica, regeneragdes patoldgicas,
como cirroses cronicas, e lesdes de crescimento desordenados, os canceres, entre
outras (FERREL; KAKAR, 2011).

Este capitulo abordara tumores hepaticos focais, tratados aqui como massas
diferenciadas do parénquima hepatico de natureza benigna ou maligna, em que séo

apresentadas a histologia, fatores de risco e o diagnéstico diferencial em relagdo ao
CHC.

2.1 ESTATISTICAS DO CANCER HEPATICO

Segundo relatério da OMS em 2014 sobre estatisticas de diferentes tipos de
cancer, o cancer hepatico € apenas o sexto tipo no ranking de incidéncia na populagao
mundial, com, aproximadamente, 782 mil novos casos confirmados (STEWART et al.,
2014). No entanto, a taxa de mortalidade de individuos com cancer hepatico é de,
aproximadamente, 746 mil por ano, sendo considerado o segundo tipo de cancer mais
mortal no mundo com uma taxa de 95,4% de mortes por novas incidéncias na
populacdo (STEWART et al., 2014).
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Entre todos os tipos de lesbes malignas no figado, as metastases hepaticas,
lesbes secundarias, representam 90% dos casos de cancer hepatico (FERREL;
KAKAR, 2011; HAYAT, 2008). Isto é devido as diversas fungdes exercidas pelo 6rgao,
como o recebimento de fluxo sanguineo de todo o corpo para filtragem (FERREL;
KAKAR, 2011). Embora tratamentos modernos, como cirurgias e quimioterapias,
aumentem a sobrevida de pacientes com metastases no figado, a taxa de sobrevida
dos pacientes em cinco anos é de apenas 23% a 45% (HAYAT, 2008). Entre as lesdes
primarias, utilizadas pela OMS para levantamento estatistico, o CHC é o tipo mais
recorrente de lesdo, com cerca de 80% de prevaléncia entre todos os novos casos
(FERREL; KAKAR, 2011; HAYAT, 2008). O CHC é considerado o quinto tipo mais
comum de malignidade no mundo, sendo, também, o terceiro tipo de cancer
responsavel por toda a mortalidade deste tipo de patologia (FERREL; KAKAR, 2011).

Estudos recentes (SINGAL; PILLAI; TIRO, 2014) demonstram estatisticamente a
importancia do acompanhamento clinico de pacientes cirréticos ou infectados pelos
virus da hepatite B e C, que estao entre os principais possiveis precursores do CHC.
O acompanhamento aumenta significativamente a chance de detecgdo de lesdes
hepaticas pequenas, em estagio inicial, que por sua vez permite a aplicacédo de
tratamentos curativos (BRUIX; SHERMAN, 2011; MCEVOQY et al., 2013), com redugao

da mortalidade por cancer de figado no primeiro e segundo ano apés deteccgao.

2.2 LESOES PRIMARIAS — TUMORES BENIGNOS NO
FIGADO

Os tumores hepaticos benignos, assim como as metastases, sédo diferenciados
dependendo de sua origem celular. E possivel, entdo, subdividir as lesdes oriundas
de hepatocitos, colangiocitos e células mesénquimais. Dentre as principais lesdes
oriundas de hepatdcitos estdo os adenomas hepatocelulares, hiperplasias nodulares
focais e adenomatoses. Colangiécitos, ou células biliares, ddo origem a adenomas

colangiocelulares e cisto-adenomas do ducto biliar.
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Ja as lesbes em células mesénquimais, apesar de possuirem um grande numero
de diferenciagdes, sdo mais raras, com exce¢ao dos hemangiomas, considerados os
principais desta categoria (LENCIONI et al., 2006). Além dos tumores benignos
citados, também existem pseudotumores que, apesar de nao serem massas,
confundem os especialistas na diferenciacdo e diagndstico tanto com tumores
benignos quanto malignos. Geralmente os pseudotumores sdo apenas acumulos de
tecido adiposo advindo de esteatoses (LENCIONI et al., 2006).

E possivel separar as lesdes de acordo com o estado do figado, saudavel (ou
gorduroso) ou nao-saudavel (ou cirrético). Em maioria, os tumores benignos séo
encontrados em figados saudaveis e, apesar disso, causam confusdo na
diferenciagdo com tumores malignos, que também podem se encontrar em figados
saudaveis ou gordurosos. Ja a presenca de tumores benignos em figados cirréticos
se resume aos hemangiomas que, apesar de benignos, séo fatores de confusdo com
os CHC (FERREL; KAKAR, 2011; LENCIONI et al., 2006).

2.2.1 ADENOMA HEPATOCELULAR E ADENOMATOSES

Os adenomas hepatocelulares sdo tumores benignos, com crescimento anormal
e incontrolado de hepatdcitos morfologicamente normais em um figado geralmente
saudavel, enquanto o agrupamento de adenomas é considerado uma adenomatose
(FERREL; KAKAR, 2011; LENCIONI et al., 2006). O tamanho dos tumores varia de 1
a 30 cm, sendo os vasos que irrigam os tumores geralmente pequenos, finos, mas em
grande quantidade, tornando os adenomas hipervascularizados (LENCIONI et al.,
2006).

O surgimento de adenomas em mulheres € geralmente correlacionado com o
consumo de contraceptivos orais, enquanto em homens, embora mais raro,
correlacionado ao uso de hormodnios anabolizantes (FERREL; KAKAR, 2011;
LENCIONI et al., 2006; TORBENSON et al., 2002). O abuso de horménios, como os
anabolizantes, pode levar a variagdo das caracteristicas histolégicas do tumor,
tornando os hepatécitos, antes normais, em atipicos e desfavorecendo a diferenciagao

dos adenomas em relagao aos carcinomas.
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2.2.2 HIPERPLASIA NODULAR FOCAL

A hiperplasia nodular focal € um tumor benigno e, assim como os adenomas, é
encontrado principalmente em mulheres devido ao consumo de contraceptivos orais
(FERREL; KAKAR, 2011; LENCIONI et al., 2006). Os tumores se apresentam
geralmente em uma unica massa, bem definida, sem encapsulamento fibroso, mas
com uma cicatriz central que atravessa a lesdo e termina no parénquima hepatico,
uma caracteristica peculiar da hiperplasia nodular. Os tumores sao formados por um
processo regenerativo policlonal de hepatdcitos ao redor do vaso sanguineo
(FERREL; KAKAR, 2011; LENCIONI et al., 2006).

A disposicao dos hepatdcitos, com caracteristicas normais, € nodular delineada
por tecido fibroso, que origina a cicatriz central. Esta formacgao histoldgica define a
hiperplasia nodular focal tipica, porém é comum a definicdo de tumores atipicos
devido as pequenas variagbes, como a auséncia da cicatriz central durante o
diagndstico por imagem. Assim, a diferenciacdo das lesdes pode ser dificultada por
sua similaridade imagiolégica nas diversas técnicas utilizadas atualmente (LENCIONI
et al., 2006).

2.2.3 HEMANGIOMAS

Entre todos os tumores que afetam o mesénquima hepatico, os hemangiomas se
destacam por serem os tumores benignos mais comuns (FERREL; KAKAR, 2011). Os
hemangiomas cavernosos sio lesdes circunscritas composta por canais vasculares,
formados principalmente por tecido fibroso, e alinhados pelo endotélio. Estas lesdes
sao geralmente pequenas, atingindo em torno de 4 cm em seu apice, solitarias e nao
existem casos de transformacdes malignas. Entretanto, algumas lesdes, conhecidas
como hemangiomas gigantes, podem crescer além da normalidade, principalmente
durante a gestagcdo e consumo de hormodnios, e causar sintomas clinicos como
hemorragias, tornando necessaria a ressec¢ao (FERREL; KAKAR, 2011; LENCIONI
et al., 2006).
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2.3 LESOES PRIMARIAS — TUMORES MALIGNOS NO
FIGADO

Assim como os tumores benignos, os tumores malignos no figado podem ser
diferenciados de acordo com sua origem celular e o estado de saude do 6rgdo. De
acordo com o estado de saude, os carcinomas hepatocelulares sao a principal
preocupagcao clinica em figados saudaveis, mas ainda mais em figados cirréticos, nos
quais os CHCs s&o predominantes (FERREL; KAKAR, 2011; LENCIONI et al., 2006).

Em figados saudaveis ou gordurosos, pode-se diferenciar os tumores em
hepatocelulares, colangiocelulares e mesénquimais. Além dos carcinomas
hepatocelulares, sdo oriundos dos hepatdcitos os carcinomas fibrolamelares e
hepatoblastomas. Derivando dos colangidcitos, existem os colangiocarcinomas e
cistoadenocarcinomas. Ja no tecido mesenquimal hepatico, hemangioendotelioma
epitelial, angiosarcoma e linfoma hepatico primario (FERREL; KAKAR, 2011;
LENCIONI et al., 2006).

2.3.1 CARCINOMAS FIBROLAMELARES

O carcinoma fibrolamelar, um tipo especial de CHC, é caracterizado por células
tumorais dispostas em corddes e envoltas por tecido fibroso avascular. A lamela
fibrosa, caracteristica deste tipo de lesao, tende a formar uma cicatriz central que
irradia em direcao a periferia da lesdo (FERREL; KAKAR, 2011). Este tipo de lesdo é
raro, porém mais comum em pacientes jovens e sem relagdes diretas com virus ou
outras doencgas hepaticas. O carcinoma é diferenciado pelo seu grande tamanho, por
ser solitario e lobular, enquanto sua taxa de sobrevivéncia, em cinco anos, tende a
30% em contraste com taxas de apenas 5% para o CHC (EL-SERAG; DAVILA, 2004).
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2.3.2 CARCINOMAS HEPATOCELULARES

Os carcinomas hepatocelulares s&do neoplasmas malignos primarios do figado,
sendo formados a partir do crescimento desordenado e irrestrito de hepatdécitos devido
a mudancgas externas do meio e histolégicas (FERREL; KAKAR, 2011). Este tipo de
tumor possui diversas variagdes e pode se originar em figados com caracteristicas
distintas, como saudaveis, cerca de 5% (LENCIONI et al., 2006), ou cirréticos. Os
principais fatores de risco para o desenvolvimento de CHC estdo associados a
patologias do figado, como, por exemplo, cirrose, infec¢ao viral crénica pela hepatite
B ou C e desordens metabdlicas, e exposi¢cdo a substancias carcinogénicas, como
aflatoxina, alcool e tabaco (FERREL; KAKAR, 2011; HAYAT, 2008; STEWART et al.,
2014).

Em figados cirréticos, a hepatocarcinogenese acontece devido a constante morte
celular e regeneracéao dos hepatdcitos, no qual lesdes pré-cancerigenas sdo formadas
por focos ou nédulos displasicos (LENCIONI et al., 2006). Em infecgdes crénicas por
hepatite B, a hepatocarcinogenese pode acontecer tanto em figado cirrético, devido a
morte e regeneragéo celular, quanto em figado nao-cirrético, a partir da alteragdo do
genoma celular devido a interferéncia viral e, ainda, as proteinas transativadoras
genéticas. Ja nas infecgbes por hepatite C, devido as caracteristicas nao-
carcinogénicas do virus, o desenvolvimento de CHC é restrito as infecgdes seguidas
de cirrose hepatica (BRUIX; SHERMAN, 2011). Por fim, os outros fatores de risco
destacados anteriormente representam influéncia direta de substancias
carcinogénicas sob o funcionamento dos hepatdcitos, podendo, desta forma,

desenvolver CHC em figados saudaveis.
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Os CHCs podem ser classificados conforme aspectos morfologicos, histologicos,
padrao de crescimento e nivel de diferenciagdo celular. Morfologicamente, os CHCs
possuem trés classes principais: nodulares, massivos ou difusos. De acordo com os
padrées de crescimento, pode-se classificar a evolugdo dos CHCs como infiltrativos,
expansivos ou multinodulares. Também, a OMS determinou classes com base
histolégica em trabecular, acino, compacta e endurecida (scirrhous) (STEWART et al.,
2014). Em relacao ao nivel de diferenciagao celular, os CHCs podem ser classificados
como bem, moderadamente ou pouco diferenciados (FERREL; KAKAR, 2011;
LENCIONI et al., 2006). Também, existem CHCs atipicos ou de tipos especiais que,
apesar de pertencerem a algumas classes citadas anteriormente, se diferenciam em

outros aspectos.

Embora estas lesdes existam e sejam fator de confusédo clinica durante o
diagndstico, o objetivo de especialistas € diagnosticar CHCs em estagios iniciais que,
por meio do tratamento correto, possam aumentar a sobrevida dos pacientes. Assim,
como a maioria dos casos de CHCs sado encontrados devido as doencgas crdnicas,
como a cirrose hepatica, protocolos de rastreamento para esse grupo de pacientes
foram estabelecidos por diversas entidades, como a BCLC, EASL e AASLD, para
identificacado precoce de lesdes, diagndstico e tratamento (BRUIX; SHERMAN, 2011;
MCEVOY et al., 2013).

2.3.2.1 LESOES PRE-CANCERIGENAS — FOCOS E NODULOS DISPLASICOS

Devido as caracteristicas regenerativas do tecido hepatico, pode-se identificar
diversos nddulos no figado compostos por hepatocitos ou, ainda, por neoplasias com
caracteristicas histolégicas de hepatdcitos. Quando estas novas células apresentam
mudangas gendmicas e epigenéticas, caracterizando displasia, tornando as mesmas
mais aptas a sobreviver em relagdo aos hepatécitos normais, existe o crescimento
expansivo desta populagcdo caracterizando a formacdao de focos ou ndédulos
displasicos. Geralmente essas lesdes sao encontradas em figados cirréticos devido
ao processo regenerativo constante e em grandes quantidades, uma vez que o

processo de hepatocarcinogenese pode ser considerado multifocal.
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Os nodulos displasicos podem ser classificados em lesdes de baixo grau, para
nodulos com baixo nivel de atipicidade citologica, ou alto grau, para lesdes
citologicamente atipicas, porém sem caracteristicas diretamente relacionadas com
CHC. Elas se diferem dos nddulos regenerativos cirréticos em tamanho, inferiores a
1,5 cm, cor e textura, quando observados durante a biépsia. De acordo com a literatura
(LENCIONI et al., 2005), esta bem consolidado que esse tipo de lesdo evolui para
CHCs com o tempo e, dependendo do tamanho da lesao, é possivel sua identificagao

em exames imagiologicos.

2.3.2.2 CARCINOMAS HEPATOCELULARES INICIAIS

Os carcinomas hepatocelulares iniciais sdo um tipo de CHC pequeno (i. e., menor
do que trés centimetros) bem diferenciado e do tipo nodular, mas com as bordas n&o
bem definidas. Estas lesbes sdo compostas por células neoplasicas pequenas com
caracteristicas de hepatdcitos, dispostas histologicamente em acino ou formacéao
pseudoglandular. A lesdo possui um trato portal e conjunto de artérias ndo-pareadas,
similarmente aos ndédulos displasicos, mas se diferenciam devido a presenca de
invasdo estromal. E bem consolidada a evolugdo dos CHCs iniciais para CHCs
classicos, o que aumenta a importancia na deteccdo deste tipo de lesdo

precocemente.

2.3.2.3 CARCINOMAS HEPATOCELULARES CLASSICOS

Os carcinomas hepatocelulares classicos, ou apenas CHCs, se diferenciam,
independentemente de seu tamanho, dos CHCs iniciais e nédulos displasicos por
serem do tipo nodular bem definidos e pela auséncia de tratos portais. Apesar da
importancia no entendimento histopatolégico das lesdes benignas e malignas no
figado para o diagndstico por meio de bidpsia, o principal tipo de lesdo, o CHC, é
considerado uma excecao a regra ao diagnoéstico padrao quando em figado cirrético,
uma vez que, de acordo com especialistas (FERREL; KAKAR, 2011), a observagao

do padréo radioldgico € o suficiente para diagnosticar e tratar o paciente.
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Assim, o uso de bidpsia para prova de diagnéstico ndo € recomendado para
lesdes com dimensdes superiores a 2 ou a 1 cm de didmetro, que apresentem padrdes
imagiolégicos de CHC em ao menos um ou dois métodos de imagens médicas,
respectivamente (BRUIX; SHERMAN, 2011). Lesdes com diametros inferiores a 1 cm
devem ser acompanhadas em intervalos regulares por ultrassonografia, enquanto as
lesdes superiores a esse didmetro, mas sem caracteristicas representativas de CHC,

necessitam bidpsia para confirmagao do diagnéstico (BRUIX; SHERMAN, 2011).

2.4 DETECCAO, IDENTIFICACAO E DIAGNOSTICO DE
LESOES HEPATICAS

A deteccao, identificacdo e diagnostico de lesdes hepaticas pode ser realizada
por um conjunto diverso de métodos de imagens médicas, como US, tomografia por
emissao de positrons (PET - Positrons Emission Tomography), CT e MRI, assim como
por biomarcadores, como a alfafetoproteina (AFP), ou por meio de técnicas invasivas,

como a bidpsia guiada, apenas como ultimo recurso para diagndstico.

Apesar da grande quantidade de recursos, o uso de cada método citado é
altamente dependente do tipo de lesdao a ser detectado pois, como discutido
anteriormente nas Secdes 2.2 e 2.3, existem variagdes histopatoldgicas e citolégicas
entre cada tipo, resultando em padrdes distintos para diferentes métodos de deteccao.
Devido a isso, associacdes que estudam doencas hepaticas, como a AASLD e a
EASL, desenvolveram diretrizes com objetivo de padronizar o uso de métodos para o
diagndstico das diversas lesdes hepaticas (BRUIX; SHERMAN, 2011; MCEVOY et al.,
2013).

Assim, sao apresentados nesta secdo, para as principais lesdes discutidas
anteriormente, os padroes para detecgao, identificacdo e diagndstico das lesées em

CT em 4-fases de contraste e, ainda, o diagndstico diferencial em relagdo aos CHCs.
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2.4.1 ADENOMA HEPATOCELULAR

Os adenomas hepatocelulares, em exames CT de 4-fases, sdo observados
isoatenuantes durante a fase sem contraste, em que, caso existam complicagcbes
hemorragicas ou necroses, uma regiao heterogénea hipoatenuante pode estar
presente. Devido as alimentagdes arteriais subcapsulares, a lesdo se apresenta
hiperatenuante durante a fase arterial, mas com saida rapida de contraste devido a
vascularidade lateral, tornando a lesdo hipoatenuante durante as fases portal e
equilibrio. A Figura 2.1 mostra este padrao para CT de 4-fases.

Figura 2.1 Exemplo em CT de adenoma hepatocelular demarcado por um asterisco na fase sem
contraste (A). A fase arterial (B) apresenta uma hiperatenuagéo da lesdo, enquanto as fases portal (C)
e equilibrio (D) apresentam uma hipoatenuagao.

Imagem modificada de (LENCIONI et al., 2006).

Devido a sua hipervascularidade, os adenomas hepatocelulares podem possuir
similaridades e dificultar o diagndstico diferencial em relagao a alguns casos de CHCs.
No caso de CHCs multifocais, devido a presenga de encapsulamento parcial e gordura
interna, a diferenciacdo é quase impossivel (HAYAT, 2008). Ja nos casos de CHC
difuso, que morfologicamente se assemelham aos adenomas, o diagnédstico é
auxiliado pela verificagdo de doengas hepaticas crénicas. Para os CHCs classicos e

iniciais o diagndstico diferencial € bom.
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2.4.2 HIPERPLASIA NODULAR FOCAL

A hiperplasia nodular focal (FNH - Focal Nodular Hyperplasia) € geralmente
diagnosticada por meio de CT de 4-fases e MRI, sendo a US convencional utilizado
como método de deteccdo, mesmo que nao intencional, durante exame abdominal.
Em exames de CT, a FNH pode ser identificada na fase sem contraste em casos de
figado gorduroso, uma vez que a lesdo se apresenta hiperatenuante em relagéo ao
parénquima. Para casos de figado nao gordurosos, a identificagcdo sem contraste é
dificultada devido a caracteristica isoatenuante da lesdo, porém, em lesbes com
cicatriz central, é possivel identificar a presenca da FNH devido a hipoatenuagao
central (LENCIONI et al., 2006; TIFERES; D’LPPOLITO, 2008).

Quando observadas as fases com contraste, a identificacédo e diagnéstico da FNH
acontece devido a caracteristica de hiperatenuagcdo homogénea da lesdo na fase
arterial, com a cicatriz central, caso presente, hipoatenuante, e de hiperatenuagao da
cicatriz central na fase de equilibrio. Por sua vez, a fase portal pode apresentar a leséo
isoatenuante, com a cicatriz central ainda hipoatenuante. Este padrao ¢ demonstrado
na Figura 2.2.

Figura 2.2 Exemplo em CT de FNH demarcada pela seta na fase arterial (a). Observa-se a
hiperatenuagcdo homogénea da lesdo com a cicatriz central hipoatenuante na fase arterial (A), enquanto
toda lesdo esté hipoatenuante na fase portal (B).

Imagem modificada de (LENCIONI et al., 2006).

2.4.3 HEMANGIOMAS

Os hemangiomas s&o facilmente caracterizados tanto nos exames de US, CT e
MRI. Nos exames de CT de 4-fases os hemangiomas apresentam um padrdo bem
definido, nas quais as lesdes sado hipoatenuantes na fase sem contraste e
hiperatenuantes nas fases arterial e portal, podendo ainda apresentar uma
hiperatenuagao adjacente a lesdo na fase arterial indicando uma irrigagédo em shunt

arterioportal. Este padrao esta exemplificado na Figura 2.3.
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Figura 2.3 Exemplo em CT de hemangioma demarcado pela seta na fase sem contraste (A) em que
apresenta um padrao hipoatenuante em relagdo ao parénquima hepatico. Ja nas fases arterial (B) e
portal (C), o hemangioma apresenta um padrao hiperatenuante em relagdo ao parénquima hepatico.

Imagem modificada de (LENCIONI et al., 2006).

Conforme padroes definidos na literatura, o diagndstico diferencial dos
hemangiomas em relagéo a algumas malignidades é simples. Entretanto, é altamente
recomendado que ndo exista nenhuma duvida quanto ao diagndstico, pois casos de
falso-positivos resultam na negligéncia de uma lesédo possivelmente maligna. Assim,
como ultimo recurso, a bidépsia guiada por agulha deve ser realizada para absoluta

certeza do diagnastico.

2.4.4 CARCINOMAS FIBROLAMELARES

Em exames de CT de 4-fases, os carcinomas fibrolamelares apresentam
caracteristicas bem definidas nas fases sem contraste, arterial e portal. Antes da
injecao do contraste, o carcinoma massivo € hipoatenuante em relagdo ao parénquima
hepatico, apresentando no centro calcificagbes hiperatenuantes. Durante a fase
arterial a lesdo possui um padrdo hiperatenuante heterogéneo, em que € possivel
observar uma cicatriz central hipoatenuante. Ja na fase portal, apesar da lesao
apresentar um padrao isoatenuante, & possivel observar a lamela fibrosa

hipoatenuante irradiando do centro em direcado a periferia do carcinoma.

O diagndstico diferencial de carcinomas fibrolamelares em relagéo aos CHCs que
acometem figados saudaveis € dificultado devido ao tamanho dos CHCs durante o
diagnéstico tardio, tornando a lesdo com aparéncia lobulada e heterogénea. A
capacidade de diferenciagéo entre as lesbes €, geralmente, gragas a presencga de
calcificacbes centrais nos carcinomas fibrolamelares, conforme exemplo da Figura

2.4, e caracteristicas epidemiolégicas, como a idade média dos pacientes.
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Figura 2.4 Exemplo em CT de CHC massivo (A) em comparagdo com um carcinoma fibrolamelar (B)
na fase sem contraste. Neste exemplo é possivel observar a presenga de calcificacbes no carcinoma
fibrolamelar, conforme seta isolada (B).

Imagem modificada de (LENCIONI et al., 2006).

2.4.5 CARCINOMAS HEPATOCELULARES

O carcinoma hepatocelular, principal lesao maligna do figado, pode ter diagndstico
confirmado por meio de exames nao invasivos por métodos de imagens médicas
quando possuir padroes bem definidos em US e CT ou MRI, sendo o uso de bidpsia
nao recomendado para lesbes com didametro superior a 1 cm (BRUIX; SHERMAN,
2011; MCEVOY et al., 2013). O CHC desenvolvido pode ser diagnosticado gracas a
neovascularidade da lesao, no qual o suprimento de sangue predominantemente por
artérias é a sua principal caracteristica. Assim, para o diagnéstico diferencial de CHC
por métodos de imagens, como US, CT e MRI, é necessaria a injegdo de contraste

intravenoso para realce da vascularizagao (BRUIX; SHERMAN, 2011).

A utilizacdo de CT em 4-fases de contraste intravenoso, i. e., fase sem contraste,
arterial, portal e equilibrio, permite a observagdo do suprimento sanguineo recebido
por lesbes hepaticas. Os CHCs pequenos bem definidos, por serem lesdes
hipervascularizadas, apresentam um padrao de realce na fase arterial seguido de um
extravasamento rapido de contraste na fase portal venosa, conhecido como washout,
devido ao pequeno espaco intracelular da lesdo. Entretanto, este padrao pode ser
reproduzido por nédulos displasicos (DN) de alto grau, quando hipervascularizado, e
dificultar o diagnéstico diferencial em relagdo ao CHC pequeno (LENCIONI et al.,
2006).
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Os CHCs iniciais, por ndo apresentarem suprimento venoso bem desenvolvido,
podem apresentar padrdes distintos dos CHCs bem definidos, na qual a lesdo aparece
isoatenuante ou hipoatenuante durante a fase arterial de contraste. Essas
caracteristicas se confundem com os padrdes apresentados por noédulos
regenerativos (RN) e DN que, por serem lesbes com alimentacdo venosa
predominante do trato portal, recebem o fluxo de contraste arterial lentamente (BRUIX;
SHERMAN, 2011; LENCIONI et al., 2006). Entretanto, as fases portal e equilibrio s&o
importantes, pois, devido a menor vascularizag&o deste tipo de tumor, realgam a lesao
em relagdo ao parénquima hepatico.

Por fim, na fase sem contraste os CHCs classicos podem apresentar um padrao
hipoatenuante em relacédo ao parénquima hepatico, enquanto os CHCs pequenos e
iniciais ndo conseguem ser detectados nesta fase. Apesar dos avangos tecnologicos
em ferramentas de diagndstico por imagem, agentes de contraste especificos e
biomarcadores, o padrao ouro no diagnostico de CHC continua nos exames
imagiologicos por meio do uso de contrate intravenoso devido as boas taxas de acerto
no seu diagnostico diferencial. Um exemplo de CHC classico € mostrado na Figura
2.5.

Figura 2.5 Exemplo em CT de CHC classico, na qual a lesdo ndo é visivel na fase sem contraste (A),
conforme demarcada pela seta (A e B). Na fase arterial (B) a lesdo se torna hiperatenuante, seguido
pelo washout na fase portal (C) tornando a lesdo hipoatenuante, assim como na fase equilibrio (D).

Imagem modificada de (LENCIONI et al., 2006).
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3 Fundamentacao teorica

Este capitulo introduz, resumidamente, conceitos fundamentais para o
entendimento e acompanhamento do restante deste trabalho. Aqui serdo
apresentados os conceitos de Tomografia Computadorizada, descritores de atributos
em imagens médicas, algoritmos genéticos, evolugao diferencial, otimizagdo por
enxame de particulas, redes neurais artificiais, maquina de vetores de suporte e

classificadores de uma classe.

3.1 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

Hounsfield (1973) descreveu inicialmente a tecnologia base para a Tomografia
Computadorizada (CT - Computed Tomography) como a aquisi¢do de séries de
projecdes de incidéncias unidimensionais de raios X, obtidas em diferentes angulos,
de modo a reconstruir uma projec¢ao bidimensional que represente a estrutura interna
de um objeto (HOUNSFIELD, 1973). Porém, os principios matematicas que basearam
o desenvolvimento tecnologico datam de 1924 e 1963 por Radon e Cormack
(PROKOP; SCHAEFER-PROKOP; GALANSKI, 2011). O principio basico desta
tecnologia se baseia na rotagcdo de uma fonte de raios X diametralmente oposta a um

detector de raios X.

A partir deste principio foram projetados diversos equipamentos com o objetivo de
gerar melhores imagens em um menor tempo e com menor dose de radiagao possivel
(PROKOP; SCHAEFER-PROKOP; GALANSKI, 2011). A principal variagao entre os
equipamentos esta no modo de obtengdo das imagens, no qual quatro geracoes
principais foram definidas com base na tecnologia envolvendo o par fonte-detector em
CT (BRONZINO; PETERSON, 2014; BUZUG, 2008; PROKOP; SCHAEFER-
PROKOP; GALANSKI, 2011; SMITH; WEBB, 2010).
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A Figura 3.1 ilustra os modos de operagéo das quatro geragdes, a qual na primeira
geracao de CT o feixe de raios X é colimado por uma abertura pinhole (i. e., um orificio)
e contém apenas um detector de raios X, sendo o movimento do par fonte-detector de
translagao e rotacdo. A segunda geragao de CT possui um movimento de aquisicao
do par fonte-detector igual ao da primeira geragao, sendo apenas o colimador da fonte
ajustado para uma abertura em leque. A terceira geragao de CT € composta por feixes
de raios X em leque de grande abertura e por uma fileira de multiplos detectores em
arco, de tal forma que o movimento do par fonte-detector € apenas rotacional. Por fim,
a quarta geracéo de CT é composta por multiplos detectores formando um circulo em
360°, sendo apenas necessaria a movimentacdo da fonte de feixes de raios X,
similarmente a terceira geragao, porém observado inversamente pelos detectores,
formando um leque inverso.

Figura 3.1 llustragcdo das quatro geragcbes de CT, sendo a primeira geragao (A) caracterizada pela
incidéncia em paralelo dos feixes de raios X. A segunda geragéo (B), similar a primeira geragao, porém
com feixe em leque de pequena abertura. A terceira geragéo (C) é caracterizada pelos detectores em
arco. A quarta geracgao (D) é caracterizada pelo conjunto circular de detectores.

Sy
Py \\,

@ ® “
Imagem modificada de (BUZUG, 2008).

Em 1989, com base na terceira e quarta geragdes, uma nova modalidade de CT
conhecida como tomografia computadorizada helicoidal (spiral-CT ou helical-CT) foi
desenvolvida (PROKOP; SCHAEFER-PROKOP; GALANSKI, 2011; SMITH; WEBB,
2010). Essa nova modalidade introduziu a aquisicdo continua de sinais durante o
movimento do par fonte-detector em relacido a mesa de suporte ao paciente. Desta
forma, o sinal é obtido em movimento helicoidal relativo ao paciente, conforme Figura
3.2, em vez de movimento radial discreto, portanto, reduzindo o tempo necessario

para a aquisi¢ao de imagens volumétricas em CT.
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Figura 3.3 llustracdo do movimento do par fonte-detector em relagdo ao paciente durante um exame
de CT helicoidal.

Com base na terceira geracao de CT, a tomografia foi aperfeicoada por meio da
utilizacdo de multiplas fileiras de detectores em paralelo no eixo axial, modalidade
conhecida como Tomografia Computadorizada de Multiplos Detectores (BRONZINO;
PETERSON, 2014; PROKOP; SCHAEFER-PROKOP; GALANSKI, 2011). Esse
exame € similar aos exames da terceira geragao de CT, podendo ser em movimento
helicoidal ou apenas circular. Diferentemente da terceira geracéo, a colimagao dos
raios X forma um feixe de modo a incidir sobre toda a superficie de multiplas fileiras
de detectores, conforme Figura 3.4.

Figura 3.5 llustragdo da incidéncia de raios X sobre o conjunto de fileiras de detectores em um exame
de CT. Imagem modificada de (PROKOP; SCHAEFER-PROKOP; GALANSKI, 2011).
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Geralmente, os equipamentos de CT modernos podem possuir de 2 a 320 fileiras
de detectores (SMITH; WEBB, 2010). Assim, esta modalidade permitiu exames mais
rapidos, com fatias mais finas e a criagdo de imagens isotropicas, i. e., as fatias podem
ser reconstruidas em qualquer plano (BUZUG, 2008; PROKOP; SCHAEFER-
PROKOP; GALANSKI, 2011).

Uma vez que a modalidade de CT com multiplas fileiras de detectores pode
realizar a aquisigdo em movimento helicoidal, a velocidade do exame ¢&
substancialmente maior gragas a maior quantidade de detectores. Portanto, o tempo
de escaneamento de grandes volumes é menor, o que reduz artefatos de movimentos,
pois permite o paciente controlar a respiragdo durante o tempo de exame. A
capacidade de realizar exames com a utilizagdo de contraste injetavel para
observagao dindmica temporal do fluxo sanguineo foi outro avango possivel gragas a
modalidade de CT com multiplas fileiras de detectores. O exame utilizando o agente
de contraste baseado em iodo €&, geralmente, realizado em quatro fases temporais,

sendo essas as fases sem contraste, arterial, portal venosa e equilibrio.

O CT em 4-fases se tornou assim um exame de grande importancia para a
avaliacdo da vascularizacdo de tecidos e identificacdo de patologias (BRUIX;
SHERMAN, 2011; MARCHAL et al., 2005) como, por exemplo, lesbes hepaticas
hipervascularizadas, conforme ilustrado na Figura 3.6.

Figura 3.6 Grafico dos niveis de intensidade (HU) do figado e de um tumor hipervascular nas diferentes
fases de imagens em um exame de CT em 4-fases.

Figado
HU
1/

Tumor
hipervascular

Fase Fase Fase
Injecdo  Arterial Portal Equilibrio

Imagem modificada de (MARCHAL et al., 2005).
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Em exames de CT, a quantidade de imagens reconstruidas por rotagdo do par
fonte-detector € dependente do numero de fileiras disponivel no sistema, sendo a
dimensado de cada imagem relativa ao numero de detectores em uma fileira, e a
resolucao espacial dependente do tamanho de cada detector (SMITH; WEBB, 2010).
Ja em relagdo ao tipo de detector, a resolugdo de contraste da imagem € de,
geralmente, 12 bits, resultando em 4096 tons de cinza. Porém, a representacao do
valor de pixels em uma imagem de CT segue o numero de CTo, conforme Equacéao
3.1, em vez de valores referentes as densidades oéticas proporcionais as atenuacgdes
da radiagao por diferentes tecidos. Esta representacdo numérica é conhecida como a
Unidade de Hounsfield (HU), na qual o coeficiente de atenuagcdo do tecido é
normalizado em relagao ao coeficiente de atenuagao da agua, conforme Equacgao 3.1.
Assim, a escala de Unidades de Hounsfield tem a agua com valor igual a zero,
enquanto o ar representa o minimo da escala, com valor -1000 HU, e 0 osso denso o
maximo da escala, com valor 3000 HU em imagens de 12 bits (SMITH; WEBB, 2010).

CT, = 1000 £ Figua 31
Hagua
onde:

uo — coeficiente de atenuagéao do tecido.

Hsgua — COEficiente de atenuagado da agua.

3.2 DESCRITORES DE ATRIBUTOS EM IMAGENS
MEDICAS

Para caracterizagdo de padrbes de cor e textura em imagens é necessario o
estudo de descritores de atributos (NIXON; AGUADO, 2012). Diversos métodos de
extragdo de atributos foram propostos na literatura cientifica, mas, para a area de
sistemas CAD para figado em CT, os métodos mais comuns na literatura recente sao
as estatisticas de primeira ordem, descritores de textura de Haralick e medidas de

energia de textura de Laws, conforme Secéao 4.3.
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3.2.1 ESTATISTICAS DE PRIMEIRA ORDEM (FOS)

A extragcdo de atributos pelo céalculo das estatisticas de primeira ordem (FOS -
First Order Statistics) baseia-se em utilizar calculos estatisticos para extrair
informagdes da fungéo de distribuicdo de probabilidade (PDF - Probability Distribution
Function) ou histograma de uma imagem. As estatisticas de primeira ordem
representam medidas pontuais, ou seja, sem levar em consideragdao a disposi¢cao
espacial ou em qualquer outra dimensionalidade (ordem) além da intensidade de pixel.
Assim, estes atributos descrevem informagdes de intensidade de pixel (/) de uma
imagem a partir da probabilidade de ocorréncia desta mesma intensidade (P(I)). As

principais estatisticas utilizadas estdo descritas nas Equacgdes 3.2 até 3.7.

i.  Média (u): valor médio de intensidade da imagem.

u=YP)-I 3.2

ii. Variancia (o2): variagdo nos tons de cinza da imagem estimando o contraste.

a2 =Y —-n?P() 3.3

iii. Skewness (u3): medida direcionada de assimetria dos tons da imagem.

ps =X — )P 3.4

iv.  Kurtosis (u): medida indireta de uniformidade de distribuicdo de intensidade.

ue = XU —w*P) 3.5

v. Energia (E): medida indireta da homogeneidade da distribuicao de intensidade.

E =YP(I)? 3.6
vi.  Entropia (H): medida indireta da desordem ou aleatoriedade da distribuicao de

intensidades

H = -YP(I)log, P(I) 3.7
onde:

P(I) — fungao de densidade de probabilidade da intensidade de pixel (I).
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3.2.2 DESCRITORES DE TEXTURA DE HARALICK (HAR)

Os descritores de textura apresentados por Haralick et al. (1973) (HARALICK;
SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) sdao medidas estatisticas baseadas na matriz de
coocorréncia entre niveis de cinza (GLCM - Gray Level Co-occurrence Matrix). A
GLCM mede a frequéncia da dependéncia espacial entre duas intensidades (a, b), ou
seja, estima uma distribuicdo de probabilidade conjunta considerando o angulo (6) e

distancia (r) entre dois pontos (F(j, k) e F(m,n)), conforme Equacao 3.8.

P(a,b;j, k,1,0) = PR[F(j, k) = a,F(m,n) = b] 3.8
onde:

P — distribuicdo de probabilidade conjunta.

a, b — intensidades de pixel.

j.k.m.n — coordenadas de pixels na imagem.

r — disténcia entre as coordenadas de pixels na imagem.

6 — angulo de avaliacdo da probabilidade conjunta de ocorréncia.

Usualmente, a GLCM é calculada em quatro direcbes angulares distintas, 0°, 45°,
90° e 135°. Por outro lado, a distancia é dependente da aplicagdo a qual o uso de
GLCM esta direcionado, sendo geralmente igual a um para imagens de dimensao
reduzida e regides de interesse. Haralick propés um conjunto de 14 descritores de
textura, no qual cada descreve uma informacgao distinta de uma imagem, sendo eles
segundo momento angular (f; ), contraste (f,), correlagéo (f;), variancia (f;), momento
inverso da diferenca (f5), soma da média (f;), soma da variancia (f), soma da entropia
(fs), entropia (f), diferenca da variancia (f;,), diferenga da entropia (f;;), medida da
informacao de correlagao | (fi,) e Il (fi3) e coeficiente de correlagdo maximo (fi4),
conforme Equacdes 3.9 a 3.22.

i. Segundo momento angular (f;): medida de energia que indica a

homogeneidade da coocorréncia de intensidades.

fi= ZZ[}’)(U)]2 3.9
i
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Vii.

viii.
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Contraste (f,): medida direta do contraste ou variagdo na intensidade da

imagem.

Ng-1 (N

Ng \
fo= z nzi z p(i.j)f 3.10
j=1

li-jl=n

Correlacéao (f3): dependéncia ou associagéo da coocorréncia de intensidades.

_ ZiZj(ij)p(i'j) — UxHy
B Ox0y

3.11

f3

Variancia (f,): variagdo na quantidade de coocorréncia entre intensidades.

fi= ) ) = wp()) 312
J

i

Momento inverso da diferencga (fs): estimativa de homogeneidade local.

1 .
fs —ZZmp(l.J) 3.13
i
Soma - média (f,): média de coocorréncia entre intensidades.

2Ng

fo= ) ibeay(® 314
i=2

Soma - variancia (f): variacdo de coocorréncia entre intensidades.

2Ny

fr= ) = o Pesry 315

Soma - entropia (fg): intensidade de desordem de coocorréncia entre

intensidades.

2Ny

fe=— Z Dx+y (D) log (px+y(i)) 3.16

Entropia (f5): medida indireta de desordem de coocorréncia entre intensidades.

fo==) > p(i.)log(p(i.)) 3.17
i
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x.  Diferenga - variancia (fo): variagdo de coocorréncia entre intensidades.

2Ny
f1o :Z(i—fs)sz—y(i) 3.18
i=2
xi.  Diferenga - entropia (f;1): intensidade de desordem de coocorréncia entre
inteisidades.
Ng_q
fiu == Pey (D108 (pey ) 3.19
i=0
xii.  Medida da informacao de correlagdo | (f;,): correlagdo entre coocorréncia de

intensidades independentes.

_ HXY — HXY1 390
fiz = max(HX, HY) '
xiii.  Medida da informacéo de correlagéo Il (f;3): similaridade entre coocorréncia de
intensidades independentes.
fiz =1 —exp[—2.0(HXY2 — HXY)] 3.21

xiv.  Coeficiente de correlagdo maximo (f;4): medida indireta de heterogeneidade de

coocorréncia de intensidades.
f12 = h(Q) 3.22

onde:

p(i,j) — probabilidade conjunta entre as intensidades i e j.
Ny — nivel maximo de intensidade.

U — meédia.

o — desvio padrao.

H — entropia dos pares de informacao.

h(Q) — o segundo maior autovalor de Q, conforme Equacgao 3.23:

O r@Kp( k)

Q@) = .. Opy (0 3.23
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3.2.3 MEDIDAS DE ENERGIA DE TEXTURA DE LAws (TEM)

As medidas de energia da textura (TEM - Texture Energy Measures) propostas
por Laws sao medidas estatisticas de uma imagem filtrada por meio da convolugao
de vetores, ou mascara de momento central, nomeados como conjuntos de forma de
onda de malha aberta (LAWS - Lattice Aperture Waveform Sets) (LAWS, 1980a,
1980Db). Inicialmente, trés vetores de dimens&o 1x3 sdo definidos representando filtros
de nivel (L3), borda (E3) e ponto (S3), conforme Equacgdes 3.24 a 3.26.

i.  Filtro de nivel (L3):

L3=[1 2 1] 3.24

ii.  Filtro de borda (E3):
E3=[-1 0 1] 3.25

iii.  Filtro de ponto (53):
S3=1[-1 2 -1] 3.26

A convolucdo cruzada entre os vetores 1x3 produz cinco vetores principais de
dimenséao 1x5, representando filtros de nivel (L5), borda (E5), ponto (S5), onda (W5)

e ondulacao (R5), conforme Equacdes 3.27 a 3.31.

i.  Filtro de nivel (L5):

L5=[1 4 6 4 1] 3.27
ii.  Filtro de borda (E5):

E5=[-1 -2 0 2 1] 3.28
iii.  Filtro de ponto (S5):

S5=[-1 0 2 0 -1] 3.29
iv.  Filtro de onda (W5):

Ws5=[-1 2 0 -2 1] 3.30

v.  Filtro de ondulagéo (R5):

R5=[1 -4 6 —4 1] 3.31
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A convolugao cruzada entre os vetores de 1x3 com os vetores de 1x5 produz seis
vetores principais de dimensao 1x7, representando filtros de nivel (L7), borda (E7),
ponto (S7), onda (W7), ondulacéo (R7) e oscilagéo (O7), conforme Equacdes 3.32 a
3.37.

i.  Filtro de nivel (L7):

L7=[1 6 15 20 15 6 1] 3.32
ii. Filtro de borda (E7):

E7=[-1 -4 -5 0 5 4 1] 3.33
ii.  Filtro de ponto (S7):

S7=[-1 -2 1 4 1 -2 -1] 3.34
iv.  Filtro de onda (W?7):

W7=[-1 0 3 0 -3 0 1] 3.35
v.  Filtro de ondulagao (R7):

R7=1[1 -2 -1 4 -1 -2 1] 3.36
vi.  Filtro de oscilacao (07):

07=[-1 6 —-15 20 -15 6 -—1] 3.37

Desta forma, estes conjuntos de vetores sdo utilizados para realizar a filtragem de
textura por meio da convolugdo da mesma com as linhas e colunas da matriz imagem.
Uma otimizacao desta operacao consiste em obter mascaras para filtragem por meio
da convolugéo entre o conjunto de vetores com sua transposta (i. e., LAWS,, * LAWS],
onde n é a dimensao do conjunto), resultando em n? mascaras. Assim, a filtragem é
realizada pela convolugéo direta entre as mascaras de soma zero (LAWS, 1980b) com

a matriz imagem.
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De acordo com a proposta de Laws (LAWS, 1980b), a medida de energia da
textura pode ser simplificada por meio do céalculo do desvio padrédo de uma janela de
tamanho minimo 15x15, pois esta medida, para mascaras de soma zero, equivale ao
calculo de energia da textura. Porém, o uso de um janelamento de dimensao fixa foi
proposto para algoritmos de segmentacgao de textura, enquanto a medida de energia
da textura para uma janela de mesma dimensé&o do objeto em analise resulta em uma

medida quantitativa de textura.

3.3 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

De maneira resumida, a teoria da evolugao propde que os individuos mais aptos
ao meio possuem maior probabilidade de sobreviver e, consequentemente, reproduzir
em maior quantidade, tornando-os dominantes. A base dos algoritmos evolucionarios
€ exatamente esta premissa de Darwin, nos quais os individuos sao, na realidade,
solugdes para um problema que serve de analogia ao meio no qual se encontram os
individuos. A medida da qualidade da solugéo, ou individuo, é justamente a resposta

dela em relagdo ao ambiente, que é calculada por meio de uma fungao de aptidao.

A funcéo de aptidao representa um modelo do problema, ou do meio no qual se
encontra o individuo, sendo, portanto, essencial para o algoritmo evolucionario. A
qualidade da modelagem do problema e, portanto, da fungao de aptidao, é o principal
fator para a heuristica do algoritmo evolucionario encontrar a melhor solucgéao,
geralmente minimo ou maximo global da fungao de aptiddo. Esta fungdo € comum a
todos os algoritmos evolucionarios, sendo que os algoritmos se diferenciam pela
metodologia de evolugdo, considerando os operadores de selegao, cruzamento e
mutagao de individuos.

Entre os algoritmos mais bem consolidados estdo os algoritmos genéticos e de
evolucao diferencial. Os conceitos fundamentais e as principais metodologias dos
algoritmos genéticos e evolugao diferencial estdo apresentados a seguir.
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3.3.1 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos sdo um tipo de meta-heuristica de otimizagdo que se
baseiam nas replicagdes de genes (DNA e RNA) em que ocorrem trocas entre cadeias
genéticas e mutagdes, gerando novas cadeias genéticas (LINDEN, 2008). A légica
utilizada no desenvolvimento de algoritmos genéticos € ilustrada pela Figura 3.7, na
qual a populacio inicial € submetida a um processo evolucionario que consiste em
selecionar pares para reprodugao baseado na aptidao dos individuos que, por sua
vez, geram novos individuos a partir da informagao genética dos pais, que podem
sofrer ou n&do mutagdes. A cada ciclo, uma nova geragéao é criada, no qual apenas os
individuos mais aptos sobrevivem e, novamente, sdo submetidos ao processo
evolucionario.

Figura 3.7 Diagrama de blocos de um algoritmo evolucionario.

Populagao Aptiddo dos
Inicial ? Individuos

Selegao

Mutacdo | Reproducéo

3.3.1.1 PoPULACAO

A populagdo é um grupo de individuos que sao, inicialmente, gerados
aleatoriamente, respeitando as caracteristicas iniciais do algoritmo, como tamanho
inicial da populacdo e morfologia do sequenciamento genético (cromossomos) dos
individuos. Originalmente, os individuos consistem de representagdes binarias
lineares. Porém, diversos tipos de representagcdes dos individuos existem, como
representacdes em vetores de numeros reais ou estruturas de arvores, permitindo a
otimizagao de diferentes tipos de problemas. Nesta tese, os algoritmos genéticos séo
utilizados para a selegao de atributos que caracterizam o CHC inicial, assim a

representacao binaria linear é o foco.
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3.3.1.2 SELECAO DE INDIVIDUOS

A etapa de selegdo de individuos consiste em, a partir da aptiddo dos individuos
da populacéao e conforme diferentes técnicas, selecionar individuos que estarao aptos
a reproducao e geragao de individuos para uma nova geragao. As principais técnicas
para tal processo sao exemplificadas a seguir.

¢ Roleta — A técnica de selecgao de individuos pela roleta consiste em calcular a

probabilidade de um individuo, de acordo com sua aptidao, ser selecionado
para reproducéo e em distribuir tais individuos em uma roleta virtual, resultando
em uma selegao proporcional a aptiddao. Por meio da geragdo de um numero
aleatorio, dentro da faixa de numeros da roleta virtual, os individuos sao
selecionados, sendo que o individuo com melhor aptiddo tem maior
probabilidade de selegao.

e Torneio — A técnica denominada de torneio consiste em selecionar um numero

fixo de individuos da populagao e realizar disputas diretas entre eles, no qual o

individuo com melhor aptidao sera selecionado para reproducao.

3.3.1.3 REPRODUCAO

A etapa de reproducao consiste em gerar novos individuos a partir dos individuos
selecionados na etapa anterior. A ocorréncia ou nao da reproducao entre individuos
selecionados, por sua vez, € dependente de uma probabilidade definida como
probabilidade de reprodugédo. Caso nédo haja reprodugéo os individuos selecionados
sao passados entre geragdes. Alguns operadores de reproducdo consolidados sao

definidos a seguir.

e Crossover de um-ponto — o crossover de um-ponto € um operador de
reproducao que replica o funcionamento biolégico na reprodugdo de cadeias
de DNA. Ele consiste em, a partir de um ponto aleatoriamente selecionado,

trocar partes do cromossomo de cada individuo, gerando dois novos individuos.
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e Crossover de combinagédo parcial — o crossover de combinagao parcial foi
desenvolvido para realizar o crossover entre individuos de uma populagao que
se diferem apenas no ordenamento dos cromossomos. Desta forma, todos os
individuos possuem 0sS mesmos cromossomos, mas com ordenamento
diferente. Este operador consiste em realizar um crossover de dois-pontos e
em seguida, de maneira a evitar individuos invalidos, os cromossomos
resultantes sdo comparados entre si, sendo que cromossomos repetidos sao
trocados por outro até que n&o haja repeti¢des.

e Crossover uniforme (Scattered Crossover) — o crossover uniforme consiste em
realizar a troca de genes entre um par de individuos de acordo com uma
probabilidade definida no algoritmo. Desta forma, cada gene possui a mesma
probabilidade de ser recombinado e, de maneira geral, o cromossomo
resultante possuira uma distribuicdo aproximadamente uniforme de genes

trocados entre os pais.

3.3.1.4 MuTAcAoO

A etapa de mutacio é também baseada em um processo natural ocorrido durante
a reproducao de cadeias de DNA, que consiste na troca aleatoria de genes em um
individuo durante o processo de reprodugao. Assim como a reprodugao, a mutagao €
dependente de uma probabilidade definida como probabilidade de mutacéo, a qual é
relativamente pequena quando comparado com a de reproducgao. Existem diversos
operadores de mutacdo, como o operador de mutagdo por troca de posicao,
realocagao, reordenagdo e aleatdrios, sendo que o uso de cada operador é

dependente da aplicagao do problema e do tipo de cromossomo dos individuos.

3.3.1.5 GERAGOES

As geragbes sao populagdes que descendem de um grupo de individuos
previamente selecionados para a reproduc¢ado. Em geral, o numero de geragdes em
um algoritmo evolucionario é definido pela condicdo de parada do algoritmo ou pelo
usuario. Existem diferentes formas de relacéo dos individuos entre geragbes, como a

substituicdo ou o elitismo, conforme descritos a seguir.
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e Substituicdo — este método ¢é utilizado em algoritmos evolucionarios e difere da
realidade natural, sendo que, a cada nova geragao, todos os individuos da
geracao passada sao eliminados do processo. Entretanto, este processo pode
eliminar bons individuos que, devido a probabilidade, ndo se reproduziram ou
geraram descendentes ruins, resultando na subotimizag&o do processo.

e Elitismo — de modo a evitar a eliminagao de individuos altamente aptos ao meio
(problema), o uso do elitismo € conveniente. O elitismo consiste em conservar
os n-individuos mais aptos de uma geragdo em uma geracao futura, de modo
que seus genes nao sejam eliminados devido as probabilidades de falha na

evolucéo.

3.3.2 EVOLUGAO DIFERENCIAL

O algoritmo de evolugéo diferencial consiste em uma fungéo estocastica para
minimizacdo de problemas numéricos baseando-se no conceito de populagdes, de
forma analoga aos algoritmos genéticos. Embora sua implementacdo seja mais
simples, quando comparado aos algoritmos genéticos, a evolugao diferencial é
robusta e veloz na busca de solugdes para problemas numéricos multidimensionais.

A premissa base do algoritmo é a movimentagao diferencial de cada individuo em
relagédo a individuos aleatérios (STORN; PRICE, 1997). De tal forma, cada individuo
da geracao atual, denominados individuos alvo (T), € cruzado com um individuo
mutante (m”). O individuo mutante é gerado por meio da soma de um individuo base
(b) com a diferenca ponderada (F — fator de mutagao) entre dois individuos diferenciais
(d' e d"), todos selecionados aleatoriamente, ou seja, m! = b, + F(d]; — d]"). O
cruzamento entre o individuo alvo e o mutante resulta em um individuo de teste (yT)
por meio do operador de cruzamento definido na Equagao 3.38, onde CR ¢ a taxa de
cruzamento (Crossover Rate), r um numero decimal aleatorio, e o subscrito i o indice
do gene do cromossomo. Finalmente, para cada individuo da geragao atual, é feita a
comparagéo entre a aptiddo do individuo alvo (T) e do individuo teste (yT), sendo que

o individuo com melhor aptidao sobrevive e é passado para a proxima geragao.

3.38

T:{bl+F(d{—d{’) ,Ti<CR
! Ti ,Ti>CR
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Observa-se que, diferentemente dos algoritmos genéticos, o algoritmo de
evolucdo diferencial classico possui os operadores de mutacdo e cruzamento bem
definidos. Dentre as caracteristicas de otimizagdo numérica do algoritmo, a
simplicidade e coeréncia dos operadores evolucionarios permitem o algoritmo

responder de maneira rapida e robusta.

3.4 INTELIGENCIA DE ENXAME

A inteligéncia de enxame (SI — Swarm Intelligence), composta por meta-
heuristicas baseadas no comportamento encontrado na natureza, € uma outra
vertente da area de inteligéncia computacional (HASSANIEN; EMARY, 2016;
KENNEDY; EBERHART, 1995). Diferentemente das meta-heuristicas de algoritmos
evolucionarios, a S| ndo possui operadores de mutagao ou cruzamento, uma vez que
a populagao inicial, ou enxame, € mantida durante todo o processo de otimizagao,
variando apenas sua posi¢ao no hiperespaco de busca. Por outro lado, algoritmos de
S| possuem interagdo entre os agentes da populagéo que afetam o comportamento
global dos individuos e, portanto, da otimizacdo, assim formando uma pseudo-
inteligéncia de enxame (HASSANIEN; EMARY, 2016).

O algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (PSO — Particle Swarm
Optimization) (KENNEDY; EBERHART, 1995) € uma das principais meta-heuristicas
de Sl. Diversas outras meta-heuristicas foram também propostas tendo como base o
comportamento de colénias de formigas, abelhas ou morcegos (HASSANIEN;
EMARY, 2016). Embora os diversos algoritmos possuam diferengas em relagao a
técnica de otimizagao, neste trabalho, foca-se no algoritmo de PSO, por ser uma meta-
heuristica de otimizacdo numérica com capacidade de evitar o travamento em

solucdes subdtimas.
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3.4.1 OTIMIZAGAO POR ENXAME DE PARTICULAS (PSO)

O algoritmo de otimizagédo por enxame de particulas foi introduzido por Kennedy
e Eberhart (1995) com base na metafora do comportamento de um bando de passaros
em busca de um milharal, conhecido como Bird Flocking (KENNEDY; EBERHART,
1995). Além da metafora baseada na natureza, os autores tiveram como motivagao a
modelagem do comportamento social dos humanos, onde os aspectos sociais ndo se
colidem. Assim, com base na nao-colisdo, os autores definiram o enxame como
particulas, de modo que a interagcédo entre os agentes da populagao seja apenas por
comunicacao (KENNEDY; EBERHART, 1995).

A comunicacao entre particulas se refere a autoconsciéncia e consciéncia global
do enxame, ou seja, as particulas conhecem sua melhor posicdo e a posi¢céo da
melhor particula no enxame de acordo com a fungédo a ser otimizada (fungédo de
aptidao). Esse ¢é o principal ponto que difere o PSO de outros algoritmos de otimizagéo
baseados na evolugdo de uma populagdo. Assim, o objetivo do enxame durante a
otimizagao é comunicar a posicao e aptidao das particulas, afetando individualmente
a velocidade e direcdo de modo que as particulas busquem o 6timo global.

De modo a evitar que todos individuos convirjam rapidamente em direcdo a
melhor particula conhecida, encerrando abruptamente a busca no espaco de
otimizagao, os autores definiram uma metodologia que pondera o movimento de cada
particula (v5"') de acordo com sua autoconsciéncia (P), consciéncia global (G) e
velocidade instantanea (v}). Assim, foram definidas trés variaveis para ponderar cada
aspecto da particula, sendo elas a memoaria (¢,), que pondera o desejo da particula
em retornar a sua melhor posigéo conhecida (P), a cooperagéo (¢,), que pondera a
influéncia da melhor posigao conhecida do enxame (G), e a inércia (w), que pondera
a velocidade instantanea da particula.

A Figura 3.8 exemplifica o célculo e efeito das variaveis para ponderar a
velocidade da particula, ilustrando o comportamento bidimensional de uma particula
do enxame na iteragdo t. Nesta figura, no instante de tempo t, uma particula na
posicdo Xt se encontra em movimento a uma velocidade constante vt. Dada a
memoria da melhor posi¢cdo conhecida pela particula (Pt) e a cooperagdo da melhor
particula vizinha (G!), o movimento resultante da particula v**! é ponderado pelos
fatores de inércia, memdria e cooperacéao, que resultam em um vetor de deslocamento

da particula no proximo instante de tempo para a posigdo Xt*1,
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Figura 3.8 Comportamento de uma particula no espaco bidimensional. Inércia, memaria e cooperacao
desempenham um papel fundamental para a atualizagdo da posi¢cao de cada particula, evitando uma
convergéncia precoce.

A partir desses parametros, o algoritmo de PSO modela o comportamento do
enxame por meio da atualizacdo da velocidade de cada particula, de acordo com a
Equacao 3.39, onde X é a posi¢ao atual da particula, t é a iteragao atual do algoritmo,
d a dimensao do espaco de busca e r um valor aleatdrio. A atualizacdo da velocidade
da particula, por sua vez, resulta na atualizacdo da direcdo e posicao final de cada
agente do enxame ao final de cada iteracdo. De modo similar aos algoritmos
evolucionarios, o PSO realiza a busca iterativamente até que uma condi¢ao de parada

ou o 6timo da fungao de aptidao, caso conhecido, seja alcangado.

vitt = wvl + 1y (Pa — Xg) + 75 (Gg — Xy) 3.39
onde:
v — velocidade da particula.
X — posigao espacial da particula.
P — melhor posi¢gao conhecida pela particula.
G — melhor posicao conhecida pelas particulas vizinhas.
¢p, s, w — fatores de memaria, cooperagao e inércia.

rp, ¢ — NUMero decimal aleatorio.
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3.4.1.1 TOPOLOGIAS DE COMUNICACAO EM PSO

O algoritmo originalmente proposto por Kennedy e Eberhart (1995) € considerado
um PSO de otimizagao global (gbest PSO) devido a topologia de comunicagéo entre
as particulas do enxame (KENNEDY; EBERHART, 1995; MEDINA; PULIDO;
RAMIREZ-TORRES, 2009). Nele, cada particula tem contato direto com todas as
outras, podendo comunicar sua posicdo e aptiddo ao enxame, assim como ser
informada da posigdo da melhor particula global. Embora a otimizagdo global seja
efetiva na solugdo de problemas néo-lineares, o algoritmo somente é capaz de
encontrar uma unica solugdo. Portanto, para problemas de multiplas solugdes, a
topologia totalmente conectada (Fully Connected Topoly) se restringe a uma unica
solugdo que pode ser um ponto de étimo local (MEDINA; PULIDO; RAMIREZ-
TORRES, 2009).

De modo a permitir que o algoritmo de PSO possa realizar a otimizagdo de
problemas nao-lineares de multiplas solugdes (6timos locais — Ibest PSO), diversos
pesquisadores investigam diferentes topologias que restringem a comunicagao entre
particulas de modo a realizar uma busca por 6timos locais (JIN'NO; SANO; SAITO,
2015; MARUYAMA; SAITO, 2013; MEDINA; PULIDO; RAMIREZ-TORRES, 2009;
SANO et al.,, 2012). Embora tais topologias aumentem o numero de iteragbes
necessarias durante o processo de otimizagcdo, a restrigdo na comunicagao entre
particulas permite o0 enxame criar subgrupos de busca que expandem a probabilidade
de detecgdo de multiplos 6timos em uma dada fungdo. Assim, topologias em anel,
malha, estrela, hierarquica ou chaveada permitem a otimizagcdo de fungdes de
multiplas solugdes por meio da segmentacdo do enxame. Neste topico focou-se
apenas na topologia em anel, que mais se assemelha a topologia totalmente

conectada e permite o agrupamento natural de particulas (XIAODONG LI; LI, 2010).
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A topologia de comunicagdo em anel é uma das mais simples e robustas para o
PSO de otimizagdo local (JIN'NO; SANO; SAITO, 2015; MEDINA; PULIDO;
RAMIREZ-TORRES, 2009; XIAODONG LI; LI, 2010). Essa topologia consiste em
conectar apenas os k-vizinhos diretos de uma particula, conforme ilustrado na Figura
3.9, onde k pode variar de um até o total de particulas unicas (N — 1) do enxame,
sendo que para k = N — 1 a topologia se torna totalmente conectada. Desta forma,
em vez de conhecer a posigao do melhor individuo do enxame (G), como descrito na
Equacao 3.39, cada particula tem conhecimento apenas da memoria de seus vizinhos
conectados, ou seja, da posicdo do melhor individuo local (L). Portanto, o
comportamento de cada particula é definido localmente, sendo que a propagacgao de
otimos locais e globais € dependente da intersecc¢ao indireta entre vizinhos, conforme
ilustrado na Figura 3.9, atrasando a convergéncia das particulas em relagdo a
topologia totalmente conectada (XIAODONG LI; LI, 2010).

Figura 3.9 llustragédo da topologia em anel com k = 2, ou seja, cada particula se conectada com seus
dois vizinhos mais préximos. A linha pontilhada representa a formagao de um subgrupo, o qual busca
por uma otimizacdo local. Os subgrupos podem se intersectar, permitindo assim a transferéncia de
6timos locais ou globais para as outras particulas, como por exemplo a comunicagao indireta entre as
particulas 3 e 8 por meio de vizinhos indiretamente comuns (particula 1 e 2).
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3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (ANN - Artificial Neural Networks) tiveram inicio com as
pesquisas de McChulloch e Pitts (1943) para modelar um neurdnio biolégico em um
sistema computacional (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PATTERSON, 1996).
O modelo proposto ficou amplamente conhecido como neurénio de McChulloch-Pitts,
no qual o neurdnio artificial pode receber um conjunto de estimulos excitatorios (x,,)
como entrada, porém, qualquer estimulo inibitorio ira impedir o funcionamento desse
neuronio.

Cada estimulo recebido pode ser atenuado ou amplificado por um peso (wy,),
sendo que o estimulo neuronal total (X) € composto pela somatoria dos estimulos
individuais ponderados por cada peso, i. e., X = Yw, x,,. A partir do estimulo neuronal
total, o neurdnio respondera de acordo com sua fungdo de ativagao (f (X)), que, para
o modelo de McChulloch-Pitts, é representado por uma funcdo degrau binaria,
também chamada de modelo do tudo-ou-nada, que possui um limiar (T) para ativagao
e resposta ao estimulo (y') conforme Equacgdo 3.40 (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010; PATTERSON, 1996).

y' = falso,z wpx, <T
fxX)y=y'= 3.40

y' = verd.,Zann >T
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Este modelo de neurdnio artificial € capaz de resolver diversos problemas
linearmente separaveis, porém o ajuste de seus parametros, como 0s pesos (w,) e
limiar (T'), deve ser realizado empiricamente. O modelo possui limitagdes intrinsecas,
como a necessidade de pesos de valores idénticos, sinapses totalmente inibitorias e
neurdnios com saida apenas binaria, limitando a capacidade de solugao de problemas
complexos. Devido a estas limitagdes, Rosenblatt (1959) propés um novo modelo,
conhecido como Perceptron, que superava as limitagbes impostas pelo modelo de
McChulloch-Pitts (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PATTERSON, 1996). Além
de resolver as limitagdes apontadas anteriormente, o Perceptron introduziu o conceito
de ajustes automaticos de pesos por meio do treinamento supervisionado, um tipo de
ANN que utiliza o conhecimento prévio das classes de exemplos para ajustar os pesos
da prépria ANN (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PATTERSON, 1996).
Também, foi introduzido o conceito de entrada de viés (bias em inglés) do neurdnio,
que tem o objetivo de substituir o limiar (T') ajustavel (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

Embora o Perceptron tenha resolvido as limitagdes do neurdénio de McChulloch-
Pitts, a solugao de problemas ainda se limitava a linearidade, ou seja, problemas nao-
linearmente separaveis ndo possuem solugcao por meio de apenas um Perceptron (DA
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PATTERSON, 1996). Ainda que problemas nao-
lineares possam ser resolvidos por meio de uma rede de neurdnios Perceptron, a
necessidade de multiplos neurbnios em camadas distintas impunha sérias limitagdes
ao algoritmo de ajuste de pesos proposto por Rosenblatt. Essa lacuna foi exposta por
Minsky e Papert (1969) (NIEVERGELT, 1969), levando a uma época conhecida como

“a era negra das redes neurais”.

Finalmente, Hinton, Rumelhart e Williams (1986) (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1988) propuseram um modelo de treinamento conhecido como
retropropagacao do erro (error backpropagation) capaz de solucionar os problemas
do treinamento em multicamadas de neurdnios. Assim, surgiram as redes neurais
Perceptron multicamadas (MLP-NN — Muiltilayer Perceptron Neural Network), nos
quais os neurénios podem possuir fungdes de ativagdo nao-lineares e responder em

valores continuos.
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O algoritmo backpropagation é baseado em uma busca heuristica pelo menor erro
na saida da rede neural por meio do gradiente descendente (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1988). O treinamento da MLP-NN utilizando backpropagation consiste em
apresentar e propagar (feedforward) um exemplo na entrada da rede até a saida,
armazenando os resultados de saida dos neurbnios em cada camada.
Posteriormente, o erro na camada de saida é medido em relagdo ao valor esperado
(objetivo), sendo 0 mesmo retropropagado por todas as camadas da rede. A partir da
retropropagacao do erro, o gradiente descendente é calculado, indicando como cada
peso deve ser atualizado. Este processo € repetido para todos os exemplos
conhecidos, até que se obtenha um erro minimo na saida ou, entdo, se atinja o limite
de épocas de treinamento (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; PATTERSON,
1996; RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1988).

Assim, a MLP-NN ira aprender e generalizar as entradas classificando-as de
acordo com o treinamento realizado. Assim, esse modelo de rede € capaz de
solucionar problemas nao-lineares e generalizar classificagdes por meio da separagao
nao-linear entre classes, criando uma fronteira de decisdo aberta entre classes e

servindo como um dos modelos mais robustos de aprendizado de maquina.

3.5.1 AUTOENCODERS

Além dos modelos de ANN que utilizam treinamento supervisionado para solugao
de problemas, como o MLP-NN, outros modelos foram criados com o objetivo de
realizar regressao, agrupamento, e identificar representagdo de atributos para
conjuntos de dados. Os autoencoders sao redes nao-supervisionadas que tém como
objetivo a reconstrugado dos dados da entrada por meio da minimizagao do erro na
saida da propria rede neural. Desta forma, os autoencoders se caracterizam como um

meétodo de aprendizado de maquina que tenta replicar um dada entrada (X) na saida

da rede por meio da retropropagacéo do erro entre a entrada e a saida (X).



68

A topologia do autoencoder consiste em uma camada de entrada seguida de, pelo
menos, uma camada escondida e uma camada de saida com 0 mesmo numero de
neurénios da entrada, conforme ilustrado pela Figura 3.10. A camada escondida
geralmente possui um numero de neurdnios (K) inferior as demais camadas, formando
uma topologia em forma de borboleta (Butterfly Topology). Entretanto, ainda é
possivel utilizar um numero superior de neurdnios, porém sendo necessaria a
implementacgao de regularizagao ou esparsidade na fungao de custo do autoencoder.
As conexdes entre a camada de entrada e escondida sdo responsaveis por codificar
os dados de entrada (X) em uma representagéo em outro espaco dimensional (Y). Por
outro lado, as conexdes entre a camada escondida e a saida do autoencoder realizam
a decodificagao dos dados, reconstruindo X em X.

Figura 3.10 Topologia de uma rede neural artificial do tipo autoencoder. Nesta topologia, as conexdes
da camada de entrada séo responsaveis pela codificagdo da informagéo (X) em outra dimensionalidade
(7), enquanto as conexdes na camada de saida realizam a decodificagéo, tentando reconstruir a
entrada original (X).

CODIFICACAO DECODIFICACAO
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Esse processo de codificacdo dos dados, quando realizada por meio de neurdnios
com fungdo de ativagéo linear, se assemelha a Analise de Componentes Principais
(PCA — Principal Component Analysis). Assim, o autoencoder reconstroi uma dada
classe aprendendo representagdes de atributos capazes de modela-la, podendo ser
definido como um seletor ou extrator de atributos. Por meio da medida do erro no
processo de reconstrucdo, os autoencoders sado também definidos como
classificadores de uma classe. Esse método de classificacao € possivel a partir da
pressuposi¢cao que as representacdes de atributos aprendidos pelo classificador nao
sejam capazes de reconstruir uma classe desconhecida (que nao foi apresentada
durante treinamento), ou seja, reconstruindo a entrada com um erro superior ao da

classe conhecida.

Embora haja a possibilidade de classificar uma unica classe, detectando classes
desconhecidas por meio do autoencoder (LENG et al., 2015), o elevado numero de
conexdes entre neurdnios, em adigao ao treinamento por retropropagacao do erro,
exige uma grande quantidade de exemplos representativos da classe de interesse.
Caso apenas exemplos pouco representativos estejam disponiveis, € esperado que o
autoencoder nao aprenda representacdes de atributos suficientemente relevantes
para diferenciar a classe de exemplos desconhecidos de outras classes ou, até

mesmo, da propria classe (underfitting e overfitting).

3.6 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

As maquinas de vetores de suporte (SVM — Support Vector Machines) tiveram
como inicio o algoritmo de retrato generalizado (Generalized Portrait Algorithm)
proposto por Vapnik e Lerner (1963) para o reconhecimento de padrées por meio de
um hiperplano para separagéo linear entre duas classes (VAPNIK; LERNER, 1963).
Posteriormente, a SVM foi aprimorada para a separagao nao-linear entre duas classes
por meio da utilizagdo de fungdes kernel, como uma fungédo de base radial (RBF —
Radial Basis Function), que substituem o produto escalar (dot product) no algoritmo
original, método esse conhecido como truque de kernel (kernel trick) (CORTES;
VAPNIK, 1995).
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De maneira sucinta, a SVM € um algoritmo de aprendizado de maquina que busca
um hiperplano 6timo que separa duas classes por meio maximizagdo da distancia
entre vetores de suporte (exemplos utilizados como suporte a construgao de retas
paralelas entre as classes) e o hiperplano criado (STEINWART; CHRISTMANN,
2008), conforme ilustrado pela Figura 3.11. Originalmente, a SVM linear busca vetores
de suporte que separam ao maximo duas classes em um espaco dimensional d por
meio de um hiperplano em um espago dimensional inferior (d — 1) (STEINWART,;
CHRISTMANN, 2008; VAPNIK; LERNER, 1963). A partir da introducéo de kernels em
SVM, a busca por vetores de suporte passou a extrapolar o espaco dimensional
original d, realizando a transformagéo nao-linear dos dados por meio de kernels e
elevando a dimensao na busca por um hiperplano (d' > d) (CORTES; VAPNIK, 1995).
Embora haja transformacgéo dos dados na busca por vetores de suporte, a solugéo da
SVM é no espaco dimensional original (d), transformando o hiperplano encontrado em
uma fronteira de decisdo néo-linear (CORTES; VAPNIK, 1995; STEINWART,;
CHRISTMANN, 2008), conforme ilustrado na Figura 3.11.

Figura 3.11 llustragao da criagdo de um hiperplano 6timo que separa duas classes por meio da selegao
de vetores de suporte (formas geométricas na cor cinza). No lado esquerdo, considerando um espacgo
de dados em uma dimensdo d’, pode-se observar a definicdo de um hiperplano h’' que separa
linearmente duas classes a uma distancia I' por meio da selegdo de dados como vetores de suporte.
No lado direito, considerando o espaco de dados d como o espaco original, observa-se a transformacéo
ndo-linear dos dados e da fronteira de decisdo h’ em h por meio de um dado kernel.

hl

=
Y

o
© 5

Além do uso de SVM para a separacdo ou classificacdo de duas classes
conhecidas, outros usos como regressao de dados, classificacao de multiplas classes,
selecao de atributos, e deteccdo de novas classes podem ser explorados
(STEINWART; CHRISTMANN, 2008).
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3.7 CLASSIFICADORES DE UMA CLASSE

Os classificadores de uma classe (OCC - One-Class Classifiers) foram
apresentados por Moya e Hush (1995) (MOYA, M. AND HUSH, 1996) com o objetivo
de formar uma fronteira de decisdo fechada hiperelipsoidal para cada classe
apresentada. O uso de OCCs ¢ interessante em casos nos quais a quantidade de
exemplos de uma classe é limitada ou ndo se tem conhecimento de todas as

possibilidades de classes.

Por exemplo, sistemas de alto risco, como em usinas nucleares, que geralmente
possuem informacdes de exemplos apenas sobre o funcionamento correto do
sistema, no qual o mal funcionamentos resultaria na destruicao das informacodes (TAX,
2001). Nestas circunstancias, um classificador de fronteira aberta ndo poderia
identificar uma anomalia pois 0 mesmo nao possuiria uma fronteira separando
caracteristicas de funcionamento normal de anormal, uma vez que nao se conhece as

caracteristicas anormais.

Da mesma forma, a falta de conhecimento de todas as classes em um dado
problema, como em sistemas de classificagdo para auxilio ao diagndstico, exigiria
mecanismos de fronteira de decisao fechada. Por exemplo, no caso de sistemas de
apoio ao diagndéstico, a presenga de doengas raras, anomalias ou o desconhecimento
de alguma classe resultaria em uma falha de classificagdo caso se utilize
classificadores de fronteira aberta, que responderiam apenas de acordo com as

classes conhecidas.

Moya e Hush propuseram a generalizagédo de uma classe sem utilizar quaisquer
atributos necessarios para definir um padréo de classes desconhecidas no conjunto
de treinamento (MOYA, M. AND HUSH, 1996). Os autores levantaram trés tipos de
generalizagdes necessarias para um classificador ser considerado um classificador de
uma classe: generalizagao intraclasse, i. e., ser capaz de reconhecer novos padrdes
de objetos da mesma classe; generalizagao entre classes, i. e., distinguir padrées de
diferentes classes; generalizagao extraclasse, i. e., distinguir padrdes da classe em
relagdo a padrdes sem classe.
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Baseado na proposta dos classificadores de uma classe, descritores de dados ou
detectores de novidade (MOYA, M. AND HUSH, 1996; TAX, 2001), Tax propds um
conjunto de fungdes e modelos para a classificagdo com fronteira fechada. Nestes
modelos, os objetos pertencentes a classe sdo definidos como objetivos (targets),
enquanto quaisquer outros exemplos sao considerados outliers. Por meio do
treinamento dos modelos, utilizando os targets, uma fronteira fechada pode ser
formada descrevendo a classe apresentada. Os outliers, quando disponiveis, podem
ser utilizados para auxiliar na construgdo de um modelo que defina os targets, pois
permitem ao algoritmo a corregdo da hiperelipsoide e o ajuste fino do modelo. Entre
os modelos apresentados por Tax (TAX, 2001), estdo os OCC baseados na
distribuicdo gaussiana, no qual curvas gaussianas sado otimizadas para fechar a
fronteira da classe, em SVM, em que sido necessarios outliers para completar a
fronteira fechada, e, também, OCC baseados em métodos estatisticos, como a
distribuicao de Parzen.

Conforme destacado, a motivacdo para o uso de OCC parte da inabilidade
enfrentada pelos classificadores convencionais, em que fronteiras de decisdes criadas
sao abertas e, portanto, incapazes de classificar exemplos de classes desconhecidas
como, de fato, desconhecidas. A Figura 3.12 ilustra a fronteira de decisao criada por
um classificador de uma classe e por um classificador convencional, no qual um
exemplo de uma classe desconhecida é erroneamente classificado pelo classificador

convencional.
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Figura 3.12 llustracdo das fronteiras de decisdo de um classificador de uma classe e de um classificador
convencional.

Classificador Convencional

Classificador de Uma-Classe

atributo 2

atributo 1

Modificado de (TAX, 2001).

Neste exemplo o classificador convencional € treinado para diferenciar peras (+)
e macgas (x) em um espaco bidimensional (i. e., dois atributos). A fronteira de deciséo
criada pelo classificador convencional é capaz de separar, na totalidade, os exemplos.
Porém, caso um exemplo de uma classe desconhecida (e) seja apresentado ao
classificador ele sera classificado como peras ou macas, dependendo em qual lado
da fronteira 0 mesmo se encontra. Ou seja, a fronteira de decisdo do classificador
convencional, por ser aberta, impossibilita a correta determinagcdo de exemplos
desconhecidos. Por outro lado, a fronteira de decisao criada pelo classificador de uma
classe, treinado para identificar frutas reais, é fechada em torno dos exemplos. Assim,
este método seria capaz de classificar exemplos de classes desconhecidas, referidos

como outliers.

Embora estes classificadores sejam capazes de construir uma fronteira fechada
representando as caracteristicas de uma classe, eles sao altamente dependentes da
qualidade das caracteristicas selecionadas. Em casos no qual o conjunto de atributos
utilizado nao representa a distribuicdo da classe, uma fronteira fechada pobre sera
montada, ndo permitindo diferenciar a classe de outros objetos desconhecidos. Assim,
€ de extrema importancia o conhecimento especifico dos descritores de atributos que
melhor caracterizam a classe target. Esse aspecto sera abordado em mais detalhes

no Capitulo 5.4.
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3.7.1 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE DE UMA CLASSE

As maquinas de vetores de suporte de uma classe (OCSVM — One-Class Support
Vector Machines) foram introduzidas originalmente por Tax (1999) com a
denominagéao de Support Vector Domain Description (SVDD) (TAX; DUIN, 1999), com
base no trabalho de Scholkopf et al. (1997) sobre o aprendizado utilizando vetores de
suporte (SCHOLKOPF, 1997). Para descrever um conjunto de dados de apenas uma
classe, o trabalho de Tax (1999) teve como foco gerar uma fronteira de deciséo
hiperesférica por meio de um kernel ponderado por uma constante de trade-off (C)
(TAX; DUIN, 1999).

Posteriormente, Scholkopf et al. (2000, 2001) descreveram a OCSVM por meio
de um kernel gaussiano (RBF), introduzindo parametros para controlar o total de
vetores de suporte selecionados (v) e para a quantidade de exemplos rejeitados pela
fronteira de decis&o (outlifer fraction) (SCHOLKOPF et al., 2001, 2000). Neste caso, v
representa o limite superior da fragcdo de dados fora da fronteira de deciséao (i. e.,
outliers) e o limite inferior da fracdo de dados selecionados como vetores de suporte
(SCHOLKOPF et al., 2001).

De maneira sucinta, a OCSVM define uma fronteira de decisao fechada em torno
dos dados utilizando os préprios exemplos como vetores de suporte. A definicdo da
fracdo de outliers (FO) influenciara na quantidade de exemplos que devem ser
rejeitados pela fronteira de decisdo. Por outro lado, o parametro v define a quantidade
de exemplos utilizados como vetores de suporte, resultando em uma fronteira de
decisao sinuosa, quando definido um parametro pequeno (i. €., poucos vetores de
suporte definem a fronteira), ou uma fronteira suave para valores elevados de v (i. e.,
varios vetores de suporte definem a fronteira). A Figura 3.13 ilustra o efeito dos

parametros e o funcionamento da OCSVM.
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Figura 3.13 llustracdo das fronteiras de decisdo fechadas geradas para um conjunto qualquer de dados.
No lado esquerdo, para um valor de v grande, foi criada uma fronteira suave (linha cheia) que utiliza
muitos vetores de suporte (pontos preenchidos), deixando X% dos dados fora do modelo. Ja no lado
direito, uma fronteira de decisao sinuosa (linha cheia) foi criada devido ao valor pequeno de v'. As linhas
pontilhadas representam outras fronteiras de decisdo para outras fragdes de outliers.
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4 Meétodos em sistemas CAD

Os sistemas CAD fazem parte de uma vasta area de pesquisas cientificas em
imagens médicas. Os CADs foram impulsionados na década de 1980 pelo laboratério
Kurt Rossmann Laboratories for Radiologic Image Research, no departamento de
radiologia da Universidade de Chicago (DOI, 2008). Estes sistemas propunham
oferecer aos radiologistas uma segunda opinido durante o diagnéstico de imagens

meédicas.

Os sistemas CAD desenvolvidos até o momento, podem ser discriminados em
trés tipos basicos: manuais, semiautomaticos e automaticos (DOI, 2008; KUMAR;
DEVAPAL, 2014). Os sistemas CAD manuais s&o, entre os trés tipos, os mais simples
computacionalmente, pois dependem de uma selegdo manual do radiologista de uma
ROI suspeita que sera, entdo, avaliada pelo sistema. Desta forma, os sistemas
manuais sao altamente dependentes do radiologista, incluindo sua experiéncia e
habilidade.

Os sistemas semiautomaticos, de maneira distinta aos manuais, sao dependentes
do radiologista apenas para iniciar o processo de identificagao de possiveis ROls e,
posteriormente, selecionar as ROls definidas pelo préprio algoritmo. Geralmente, os
sistemas semiautomaticos sao baseados na selecdo de exemplos de tecido normal
pelo radiologista, necessario para o sistema aprender o padrao do tecido de interesse
e, posteriormente, discriminar regides diferentes deste padrao. Por fim, os sistemas
CAD automaticos séo totalmente independentes do radiologista, sendo capazes de
identificar o tecido de interesse, detectar ROIs e classifica-las entre os grupos

conhecidos.
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Em diversas modalidades de imagens médicas, como a mamografia, radiografias
de pulmao e vertebras, entre outras, os sistemas CAD receberam a atencdo dos
pesquisadores e métodos para o seu desenvolvimento foram definidos (DOI, 2008).
Assim, a literatura cientifica na area de CAD para figado em CT é bastante abrangente
(CHEN et al., 1998; DUDA; KRETOWSKI; BEZY-WENDLING, 2013; HEIMANN et al.,
2009; KUMAR; MONI; RAJEESH, 2013; OKUMURA et al., 2006; QUATREHOMME et
al., 2013; RATHORE et al., 2011; RUSKO; PERENYI, 2014; TAJIMA et al., 2007; ZHU
et al., 2015), com diversos artigos relacionados a segmentacgao, detecgao, extragcéo
de atributos e classificagdo do parénquima hepatico e lesées. Porém, entre os
sistemas CAD descritos na literatura, ha pouco foco em CHC inicial devido as
dificuldades intrinsecas verificadas neste tipo de lesdo e a grande similaridade da
lesdo, neste estagio, com outras estruturas e lesdes, que podem comprometer a
detecgédo da regido de interesse, dificultando o processo de classificagao e resultando
em um aumento de casos falso-negativos (FN) e falso-positivos (FP).

Nos sistemas CAD automaticos, as etapas de segmentacao, deteccao, extracéao
de atributos e classificagcado sdo consideradas fundamentais para o desenvolvimento
de ferramentas capazes de fornecer informacdes relevantes ao radiologista. Nas
proximas sec¢des deste capitulo serao abordados, por meio de uma revisao do estado-

da-arte, os algoritmos propostos para sistemas CAD de figado em imagens de CT.

4.1 SEGMENTACAO

A segmentagao do parénquima hepatico em imagens de CT é considerada uma
tarefa complexa devido as caracteristicas do tecido. Nesta modalidade de imagens, o
parénquima hepatico possui intensidade e textura semelhantes aos tecidos
adjacentes e, devido a proximidade entre os tecidos na cavidade abdominal, as bordas
dos tecidos sédo atenuadas, impedindo a delimitagao precisa do parénquima hepatico.
Além disso, o parénquima hepatico apresenta uma descontinuidade, quando
analisado o plano transversal nas fatias de CT, entre o lobo esquerdo e direito devido

ao ligamento falciforme.
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Na literatura, diversas técnicas de segmentacdo hepatica automatica foram
apresentadas, sendo estas baseadas desde simples algoritmos de limiarizagao (LI et
al., 2012; ZIDAN et al., 2012) até algoritmos de aprendizado de maquina (CAGNONI
et al.,, 1999; GHOSH; MITCHELL, 2006). Assim, as técnicas de segmentagao de
figado em CT sao dividias em técnicas semiautomaticas e automaticas, nas quais as
técnicas semiautomaticas sdo dependentes, até certo ponto, de uma entrada manual
do radiologista. Para técnicas semiautomaticas, a interferéncia do radiologista pode
ser inicial, por meio da selegao de exemplos de tecido, sementes ou caracteristicas,
ou final, por meio da corregdo da segmentacao realizada pela técnica. Por outro lado,
as técnicas automaticas ndo dependem da entrada do radiologista, sendo capazes de
definir todas as informagdes necessarias para segmentagao. Por exemplo, Zhuo et al.
(ZHUO et al., 2014) propuseram, em um recente trabalho sobre segmentacdo em CT,
a combinagdo de algoritmos de crescimento de regido com atributos estatisticos
robustos (RFS - Robust Feature Statistics), formando assim um algoritmo de

segmentacao localmente adaptativo baseado em RFS.

Entre os métodos de segmentacédo hepatica automatica mais consolidados, séo
evidenciados algoritmos comumente utilizados como base, como o crescimento de
regido (ANASTACIO et al.,, 2016; KUMAR; MONI; RAJEESH, 2011a; OLIVEIRA;
FEITOSA; CORREIA, 2011) por meio de sementes posicionadas sobre o tecido,
técnicas de segmentagéao por limiarizagao do histograma (LI et al., 2012; ZIDAN et al.,
2012) seguido de transformagdes morfoldgicas (LIM; JEONG; HO, 2006), e técnicas
de ajuste de atlas morfolégicos por meio de transformacao afim (HEIMANN et al.,
2009). Apesar da diversidade de técnicas de segmentacdo automaticas, a
complexidade da segmentagao do tecido hepatico em CT pode resultar em erros de
extravasamento da segmentacgao, i. e., quando a segmentagdo avanga em tecidos
adjacentes, ou erros de segmentacao incompleta, i. e., quando parte do tecido nao é
considerado na totalidade (MHARIB et al., 2012). Em sistemas CAD para figado, o
erro de extravasamento provoca falso-positivos (FP) quando outro tecido é
classificado como lesédo hepatica, e o erro de segmentagao incompleta provoca falso-

negativos (FN) quando uma lesdo se encontra na regido ndo segmentada.
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Apesar de ambos os erros serem indesejados, o erro de FP devido ao
extravasamento pode ser facilmente ignorado pelo radiologista, pois o simples fato da
lesdo se encontrar fora do tecido hepatico ja a descaracteriza. Por outro lado, o erro
de FN ocasionado pela ma segmentacao € extremamente grave, conforme ilustrado
na Figura 4.1, uma vez que, por exemplo, os CHCs iniciais podem ser encontrados
em regides préoximas a borda do figado e sdo conhecidos por evoluirem para
carcinomas classicos (BRUIX; SHERMAN, 2011). Assim, o desempenho da etapa de
segmentacgao do tecido hepatico se torna extremamente importante para a obtengao
de bons resultados em sistemas CAD para o figado, principalmente em relagéo a
detecgédo e diagnodstico de CHC inicial.

Figura 4.1 Segmentagédo automatica do figado em CT, na qual a fronteira em vermelho representa o
resultado da segmentagao.

Modificado de (MASSOPTIER; CASCIARO, 2008).

4.2 DETECCAO

Os algoritmos de detecgao podem ser diretamente relacionados a segmentagéo
do tecido de interesse, por meio da segmentagao seguida de um método de detecgao,
ou independentes da segmentag¢ao, no qual o algoritmo de detecgao € responsavel
por encontrar regides de interesse automaticamente sem prévio conhecimento da

regiao do tecido.
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A detecgao automatica pode ser realizada por meio de algoritmos pré-definidos
que utilizam informagdes brutas ou técnicas de aprendizado de maquina. Os
algoritmos pré-definidos sdo baseados no processamento da imagem por meio de
métodos matematicos, estatisticos e de filtragem (CHI et al., 2013; RUSKO;
PERENYI, 2014; VOLDERS et al., 2013; XU; SUZUKI, 2011). J& os algoritmos de
inteligéncia artificial utilizam técnicas de aprendizado de maquina, heuristicas de
otimizagcao ou agrupamento de dados (CAGNONI et al., 1999; GHOSH; MITCHELL,
2006; LI et al., 2012; OLIVEIRA; FEITOSA; CORREIA, 2011; ZHUO et al., 2014).

Okumura et al. (2006) propuseram o uso de subtragdes dindmicas e temporais em
imagens de CT em 4-fases para deteccao de lesdes focais pequenas (OKUMURA et
al., 2006). Apds o alinhamento entre as fases do exame, foi realizada a subtracéo
direta entre a fase arterial e sem contraste e, também, a subtragcdo entre a fase
equilibrio, portal e arterial, resultando em imagens de subtragcdo dindamica e temporal,
respectivamente. Tajima et al. (2007) propuseram a deteccdo de CHC classico por
meio da subtragao temporal entre as fases equilibrio e arterial, seguido da filtragem

espacial pelos filtros de Sobel e logaritmico (TAJIMA et al., 2007).

Em outro trabalho utilizando algoritmos deterministicos, Kim et al. (2009)
propuseram o calculo da fracdo de realce arterial (AEF - Arterial Enhancement
Fraction) por meio da relagao entre as taxas de atenuacao nas fases arterial e portal
(KIM et al., 2009). A partir do AEF os autores montaram um mapa de cor indicativo da
irrigacao sanguinea nas diferentes partes do figado, em que regiées realgadas sao

detectadas como lesdes e apresentadas ao radiologista.

Os algoritmos deterministicos apresentam bons resultados para a deteccao de
lesdes hepaticas em CT. Porém, estas técnicas sao altamente dependentes do
alinhamento espacial entre todas as fases e, também, sdo pouco sensiveis as lesdes
com baixo contraste produzido pela pequena variagao de atenuagao entre a lesao e
os tecidos adjacentes. Desta forma, outras pesquisas buscam a utilizagdo de
descritores de atributos que fornegcam maiores informacdes sobre o tecido, no qual,
por meio de algoritmos de aprendizado de maquina, padrées sdo reconhecidos e

utilizados para a deteccao de lesdes.
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Entre os algoritmos baseados em aprendizado de maquina para técnicas de
detecgdo de lesbes, tem-se, como exemplos recentes, algoritmos baseados em
clustering e redes neurais profundas (DNN - Deep Neural Networks). Massoptier e
Casciaro (2008) propuseram a detecgdo automatica de tumores hepaticos em
imagens de CT por meio de k-means de modo a separar a regiao previamente
segmentada do figado em tecido normal e patolégico, na qual foi utilizada como
atributo a decomposicdo da imagem por wavelet de Haar (MASSOPTIER;
CASCIARO, 2008). Por outro lado, Kumar et al. (2011) utilizaram uma técnica
alternativa de clustering por Fuzzy C means, na qual a métrica euclidiana foi
substituida por uma métrica exponencialmente ponderada (KUMAR; MONI;
RAJEESH, 2011b).

Em um trabalho correlato a esta tese, Zhu et al. (2015) utilizaram Extreme
Learning Machine (ELM) baseada em conjuntos de dados e atributos (DFEN-ELM -
Data and Features mixed Ensemble based Extreme Learning Machine) para detecgéo
automatica de lesbes hepaticas, conforme ilustrado pela Figura 4.2. Os autores
realizaram o treinamento da DFEN-ELM com uma e duas classes, em que utilizou-se
exemplos de parénquima hepatico normal em uma classe e exemplos de lesdo, além
do tecido normal, em duas classes (ZHU et al., 2015).

Ja Dehmeshki et al. (2007) utilizaram um algoritmo genético de correspondéncia
de modelo (GATM - Genetic Algorithm Template-Matching) com o objetivo de detectar
automaticamente noédulos pulmonares em CT. Embora este trabalho nao esteja
diretamente relacionado com lesdes hepaticas, os bons resultados do GATM como
um detector automatico podem ser testados para detecgdo de CHC inicial
(DEHMESHKI et al., 2007).

Figura 4.2 Exemplo de algoritmo automatico para detecgéo de lesdes hepaticas em CT, nos quais os
retdngulos amarelos apresentam lesGes corretamente identificadas, e os retangulos vermelhos
apresentam regides incorretamente identificadas como lesdes.

Imagem modificada de (ZHU et al., 2015).
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4.3 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

A extracdo de atributos é considerada uma etapa fundamental para muitos
sistema CAD (DOI, 2008), pois € nesta etapa em que sao observados quais atributos
sdo importantes para, posteriormente, classificar regides de interesse. Para a area de
processamento de imagens, existem diversos descritores de imagens que buscam
extrair quantitativamente informagdes de regides de interesse como intensidade,
textura e morfologia. A decisédo sobre quais tipos de descritores devem ser utilizados
em sistemas CAD é baseada sempre nas informagdes mais relevantes apresentadas

pelos objetos de interesse.

Em sistemas CAD para a distingdo entre classes de objetos semelhantes, sao
escolhidos apenas os descritores de imagens que efetivamente separam classes
conhecidas, sem a preocupacado em diferenciar classes desconhecidas. Por outro
lado, em sistemas para classificagdo de uma classe ou detecg¢ao de novos objetos, a
escolha de descritores que generalizem a classe conhecida € extremamente
importante (TAX, 2001; THOMPSON et al., 2002).

Na literatura cientifica, sistemas CAD para classificagao de tumores hepaticos em
CT utilizam, principalmente, descritores de textura e, em certos casos, de intensidade
(DUDA; KRETOWSKI; BEZY-WENDLING, 2013; QUATREHOMME et al., 2013; YE et
al., 2009; ZHU et al., 2015), sendo as caracteristicas morfolégicas de pequena
relevancia para o diagnostico diferencial em lesdes focais. Entre os métodos de
extragao de atributos mais recorrentes em CAD para figado estdo os descritores de
textura de Haralick (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) e medidas de
energia de textura de Laws (LAWS, 1980b), ambos gerando conjuntos de atributos

que descrevem quantitativamente a textura das regides de interesse.

Embora a textura das lesdes, em exames de CT em 4-fases, represente o padrao
de infiltragcdo do contraste no tecido hepatico, os padrdes de atenuagao de raios X
durante o exame também sé&o relevantes. Entre os métodos presentes na literatura,
as estatisticas de primeira ordem (FOS - First Order Statistics) sédo geralmente os
atributos selecionados para descreverem o padrao de atenuacgao de raios X de lesdes
hepaticas. Alguns trabalhos cientificos (YE et al., 2009) calculam a variagdo temporal
de todos os atributos extraidos de maneira a mensurar quantitativamente o padrao

dindmico de fluxo de contraste nas imagens.
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Além dos métodos de extracao de atributos consolidados na literatura de CAD
para figado, diversos autores propdéem novos descritores de atributos e, também, a
utilizagao de outros métodos matematicos e estatisticos para extragao de informacdes
das regides de interesse (BILELLO et al., 2004; DUDA; KRETOWSKI; BEZY-
WENDLING, 2013; KUMAR; MONI; RAJEESH, 2013). Por exemplo, Kumar et al.
(2011), em sua proposta de um sistema CAD para diagnodstico de tumores hepaticos
em CT, compararam atributos extraidos por meio de decomposi¢ao por contourlet em
relacdo a atributos extraidos apdés decomposi¢cdo por wavelet (KUMAR; MONI,
RAJEESH, 2011b).

Em geral, os trabalhos sobre CAD para figado utilizam uma grande quantidade de
atributos extraidos das imagens. Apesar da combinagdo entre alguns atributos
distintos permitir melhor separagao entre classes, efeito conhecido como atributos
interativos (HALL; XUE, 2014; ZENG et al., 2015; ZHAO; LIU, 2007), uma alta
dimensionalidade do conjunto afeta negativamente métricas e classificadores
consolidados em sistemas CAD. Este efeito € conhecido como a maldicao da
dimensionalidade — “a diferencga relativa entre dados decresce exponencialmente,
quanto maior for a dimensdo de um subconjunto” (VERVERIDIS; KOTROPOULOS,
2009). Para minimizar tal efeito, € necessario utilizar um conjunto de atributos
pequeno e que componha apenas o essencial para a classificacdo correta entre
classes.

Apesar da necessidade de reducdo da dimensionalidade, a decisdo sobre
conjuntos de atributos relevantes é uma tarefa dificil para ser realizada previamente a
extragdo. Assim, técnicas de selecdo de atributos s&do descritas na literatura
(CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014; CHEN; CHEN, 2015; HALL; XUE, 2014; KUMAR,
2014; SIEDLECKI; SKLANSKY, 1989) com o objetivo de reduzir a dimensionalidade
dos dados apds a extracao dos atributos e, também, diminuir os efeitos da maldigao
da dimensionalidade. Entretanto, ainda que estas técnicas estejam disponiveis na
literatura, observa-se que poucas propostas de CAD para o figado utilizam, de fato,

técnicas de selecao de atributos antes da classificagdo e avaliagao dos sistemas.
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Como exemplos, Gletsos et al. (2003) e Mougiakakou et al. (2007) utilizaram
algoritmos genéticos (GA - Genetic Algorithms) para a selecao de atributos com base
na métrica de Mahalanobis, a qual foi utilizada como fung¢ao de aptidao do GA. Porém,
embora a combinacido da métrica de Mahalanobis com GA funcione como uma técnica
de selecado de atributos, esta métrica é sujeita a maldicdo da dimensionalidade e é
afetada negativamente, influenciando os resultados (VERVERIDIS; KOTROPOULOS,

2009). Esta tematica sera abordada em maiores detalhes no Capitulo 5.4.

4.4 CLASSIFICACAO

A classificacado €, usualmente, a ultima etapa dos sistemas CAD (DOI, 2008),
sendo responsavel pelo resultado final do sistema e, portanto, pela segunda opinido
fornecida ao radiologista. A escolha do método de classificagao € baseada, de acordo
com a literatura, na capacidade de generalizac&do das classes, de modo que, mesmo
quando exposto a exemplos ainda ndo avaliados pelo método, este seja capaz de

classificar corretamente o objeto detectado.

Entre os classificadores consolidados, os sistemas CAD para figado, descritos na
literatura atual, utilizam principalmente ANN e SVM. Estes classificadores sao
reconhecidos pela boa capacidade de generalizagdo em problemas n&o-lineares e
separagao entre classes, quando tratando de sistemas CAD com objetivo de
diferenciagao entre tumores semelhantes.

Como exemplo, Kumar et al. (2011) utilizaram redes neurais probabilisticas (PNN
- Probabilistic Neural Networks) para classificar entre CHC e hemangiomas, duas
lesbes bastante semelhantes em alguns casos de tumores hepaticos, obtendo
resultados de cerca de 95% de acerto (KUMAR; MONI; RAJEESH, 2011b). Em outro
exemplo de sistemas CAD para classificagdo, Quatrehomme et al. (2013) avaliaram o
uso de multiplas fases de imagem utilizando SVM e arvores de decisdo multivariadas
para a classificacdo entre parénquima hepatico normal, CHC classico e
colangiocarcinoma (QUATREHOMME et al., 2013).
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Embora os estudos na literatura sobre classificagao apresentem bons resultados,
os classificadores séo treinados apresentando apenas as classes que irdo, de fato,
diferenciar. Para ANN e SVM de duas ou mais classes, os classificadores criam uma
fronteira de decisdo aberta, i. e., apenas separam as classes por meio de um
hiperplano. Portanto, conforme ja destacado, essa fronteira aberta torna o
classificador sujeito a erros quando exemplos de classes desconhecidas sé&o

apresentados.

Com objetivo de criar uma fronteira de decisdo fechada, Moya e Hush (1995)
apresentaram a ideia de classificadores de uma classe (OCC — One-Class Classifiers)
(MOYA, M. AND HUSH, 1996). Esses classificadores sdo baseados em métodos
capazes de modelar um conjunto de dados, permitindo a classificacdo da classe
apresentada ao classificador assim como a deteccdo de classes que ndo sao
conhecidas. A partir da proposta de OCC (TAX, 2001), Tax apresentou diversos
métodos para a classificagdo em fronteira de decisdo fechada. Apesar de tais
classificadores serem pouco utilizados na literatura de CAD, eles podem possuir
grande potencial para a classificacdo robusta e deteccdo de novas classes em
sistemas CAD para o figado, por exemplo.

Embora ainda nao presentes diretamente nos classificadores em sistemas CAD
para figado, um exemplo de OCC foi apresentado por Zhu et al. (2015) na utilizagéo
de autoencoders para construgdo de um modelo que caracteriza o parénquima
hepatico e, posteriormente, detecgao de lesdes hepaticas em CT utilizando o modelo
DFEN-ELM (ZHU et al., 2015). Os bons resultados obtidos por este trabalho

demonstram o potencial de tais estratégias como métodos de classificagéo.
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4.5 SISTEMAS CAD CONSOLIDADOS

Chen et al. (1998) desenvolveram um sistema automatico para a classificagao
entre CHC e hemangiomas em imagens de figado em CT (CHEN et al., 1998). De
modo distinto dos trabalhos da época, os autores propuseram o uso de uma
metodologia conhecida como detect-before-extract (DBE) para a segmentagao do
figado. A primeira etapa do algoritmo DBE detecta possiveis fronteiras do figado por
meio da binarizagdo da imagem por meio de atributos definidos pelo modelo de
movimento Browniano fracionario (FBM - Fractional Brownian Motion). Apés a
detecgdo do primeiro esbogo de fronteira, a segunda etapa do algoritmo refina e
interpola a fronteira por meio de um modelo ativo deformavel.

Posteriormente, uma PNN foi treinada utilizando a resposta do FBM e atributos de
textura de Haralick extraidos de exemplos de CHC e hemangiomas, sendo tal
classificador utilizado para classificar regides da imagem por meio de varredura com
janela de tamanho fixo. O trabalho apresentou taxas de 15% de FN e 20% de FP, o
que se caracteriza em um resultado promissor para a diferenciacdo de lesdes
extremamente semelhantes. Apesar do objetivo ser a separagdo entre classes, o
resultado do classificador ndo atingiu niveis desejados, provavelmente devido ao
método de varredura de janela fixa. No entanto, a segmentagdo automatica pelo
método DBE se destaca na literatura como uma importante contribuicdo de Chen et
al. (CHEN et al., 1998).

Em um trabalho focado no design e otimizacado de ANN, Gletsos et al. (2003)
propuseram o uso de redes neurais artificias em cascata para a classificagdo de
lesbes hepaticas em CT sem contraste (GLETSOS et al.,, 2003). A ANN inicial é
responsavel por discriminar parénquima hepatico normal de patoldgico, enquanto a
segunda ANN discrimina cistos de outras doencas e, por fim, a ultima ANN classifica
a lesdo em hemangioma ou CHC. Apds a extragdo de 48 atributos de textura de
Haralick, cada ANN da cascata foi submetida aos trés algoritmos de selegédo de
atributos: selegcdo sequencial direta, selegdo sequencial flutuante direta e algoritmos
genéticos (GA), no qual o algoritmo de selecao de atributos com melhor resultado foi
GA utilizando a fungao de aptiddao baseada na métrica de Mahalanobis.
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Apesar dos bons resultados apresentados neste trabalho (GLETSOS et al., 2003),
a maior contribuicdo foi a investigagdo de métodos para otimizagdo de ANN, nos quais
os autores buscaram reduzir a dimensionalidade e melhorar a classificacdo do sistema
por meio de técnicas de selegcdo de atributos. Entretanto, a técnica de selecao
baseado na métrica de Mahalanobis, ainda que a melhor entre os experimentos
realizados, esta sujeita a maldicdo da dimensionalidade.

Ainda assim, a técnica proposta por Gletsos et al. (GLETSOS et al., 2003) foi
utilizada como base por Mougiakakou et al. (2007) no trabalho proposto sobre
classificagdo de lesdes focais em CT sem contraste utilizando conjunto de
classificadores (Ensemble Classifiers) (MOUGIAKAKOU et al., 2007). Neste trabalho,
os autores extrairam cinco conjuntos de atributos a partir de estatisticas de primeira
ordem, matriz de dependéncia espacial, diferengca de tons de cinza, medidas de
energia de textura de Laws e FBM. A técnica de seleg&o de atributo, conforme Gletsos
et al. (GLETSOS et al., 2003), foi empregado em cada conjunto separadamente,
sendo os atributos selecionados utilizados para treinar diferentes esquemas de
classificagdo contendo redes Perceptron de multiplas camadas (MLP-NN), PNN e K-
Nearest Neighbor (KNN), na qual a decisao final € dada pela votagao maijoritaria dos
resultados entre classificadores. Os esquemas de classificacdo foram avaliados pela
acuracia na validagao-cruzada, no qual o conjunto baseado em MLP-NN com atributos
selecionados por GA apresentou os melhores resultados (MOUGIAKAKOU et al.,
2007).
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Kumar et al. (2013), com o objetivo de classificar lesbes hepaticas malignas e
benignas em imagens de CT, avaliaram o uso de atributos estatisticos a partir da
decomposicdo em contourlet em relacao a atributos estatisticos de primeira ordem
(FOS), atributos de textura de Haralick e atributos estatisticos a partir da
decomposicdo de wavelet no desenvolvimento de um sistema CAD automatico
(KUMAR; MONI; RAJEESH, 2013). O diferencial da proposta no sistema CAD foi, no
geral, a segmentacao automatica de tumores por AFCM (Alternative Fuzzy C Means)
e a proposta de utilizar atributos baseados em contourlet. Para avaliar o sistema,
Kumar et al. treinaram quatro PNN utilizando a combinacgao de contourlet com FOS e
Haralick, e a combinagcédo de wavelet com FOS e Haralick. A avaliagdo mostrou um
melhor resultado para a combinagao de contourlet e Haralick, atingindo sensibilidade
de 96,7% e especificidade de 97,3%, demonstrando que a decomposi¢cdo em
contourlet é boa para o problema apresentado (KUMAR; MONI; RAJEESH, 2013).

Kim et al. (2009), em um trabalho focado apenas no auxilio a deteccédo de CHC,
avaliaram um mapeamento quantitativo e colorido em imagens de CT multifasico
baseado em AEF (Arterial Enhancement Fraction) proposto pelos proprios autores
(KIM et al., 2009). O AEF é calculado pela razdo do incremento na atenuacgéo da
imagem na fase arterial em relagcdo ao incremento na atenuacao da fase portal, nos
quais os autores observaram que o valor médio de AEF do CHC é significativamente
maior em relacédo ao parénquima hepatico. O estudo demonstrou que a sensibilidade
na detecgdo de CHC pelo radiologista aumentou de 71,7% para 88,8% quando

utilizado o mapa de cores baseado em AEF (KIM et al., 2009).

Embora o objetivo do trabalho tenha sido atingido, a utilizagdo do mapeamento
quantitativo € dependente, principalmente, do alinhamento das imagens na fase
arterial e portal. Mesmo que existam técnicas para correg¢ao espacial das imagens, as
mesmas podem causar distor¢gdes de intensidade nas imagens, o que poderia criar
um nivel indesejado de falso-positivos e, portanto, precisa ser investigado. Contudo,
caso as imagens sejam adquiridas com alinhamento bem definido, a técnica
demonstra excelentes resultados para a deteccao de CHC inicial e lesdes focais
pequenas que podem apresentar padrdes isoatenuantes em relagdo ao parénquima

hepatico, conforme ilustrado na Figura 4.3.
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Figura 4.3 Lesao focal pequena destacada na fase arterial (A) e fase portal (B), realgada por meio de
mapeamento de cor por AEF (C).

Imagem modificada de (KIM et al., 2009).

Ainda com o objetivo de detectar lesdes hepaticas em CT, Zhu et al. (2015)
propuseram um conjunto de ELM baseado em dados e atributos (DFEN-ELM) (ZHU
etal., 2015). Os autores utilizaram autoencoders, conforme Seg¢ao 3.5.1, treinadas por
ELM como base comparativa ao método proposto. A avaliacdo do sistema se deu por
meio do treinamento de ambos classificadores utilizando apenas exemplos de
parénquima hepatico sem lesao. Este treinamento foi responsavel pela criagédo de um
hiperplano proximo as caracteristicas do tecido no espaco de atributos, em que quao
mais longe do hiperplano, maior a probabilidade do tecido ser considerado como
lesdo. A avaliagcdo demonstrou, entdao, uma melhor performance do método proposto
com média de 3,45 FP (0 FN) e 1,45 FP (0,18 FN) por paciente, em contraste com
5,27 FP (0 FN) e 1,45 FP (0,18 FN) por paciente do método utilizando autoencoders
(ZHU et al., 2015).

Por meio da anadlise do estado-da-arte na area de sistemas CAD para figado,
assim como da literatura cientifica abrangendo diversas areas, péde-se identificar a
necessidade de sistemas capazes de detectar e classificar CHC iniciais para, entéao,
aumentar a probabilidade de tratamento curativo dos pacientes almejando diminuir a
mortalidade devido ao cancer no figado. Esta revisao permitiu identificar as tendéncias
na literatura, no qual o uso de técnicas de aprendizado de maquina, em conjunto com
bons atributos, se mostra promissor. Porém, ainda é de grande preocupacgao o uso de
classificadores de fronteira de decisao aberta, nos quais nao é possivel detectar novas
classes ou classes desconhecidas ao classificador. Uma alternativa plausivel para
solugdo desta lacuna sao os classificadores de uma classe, que foram abordados em

detalhes nas sec¢des anteriores.
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5 Modelo para identificacao de
CHC inicial

O diagrama ilustrado na Figura 5.1 apresenta a metodologia completa utilizada
nesta tese, incluindo os requisitos para execucao conforme abordados nos capitulos
anteriores. Resumidamente, um banco de imagens contendo exames de CT laudados
foi avaliado por um especialista (Sec¢ao 5.1), sendo as regides de interesse de CHC
inicial e parénquima hepatico sem lesao recortadas conforme Seg¢ao 5.1.2.3. Por meio
dos algoritmos de identificagdo automatica do figado (Segéo 5.2) e segmentacédo 3D
automatica (Sec¢éo 5.3), os exames foram processados para a obtencao das mascaras
de segmentacéao utilizadas como restricdo na fungcédo de aptidao durante o processo
de detecgdo automatica. Por sua vez, as ROI recortadas foram utilizadas para o
processo de seleg¢ado de atributos (Segéo 5.4) e, finalmente, para a construgdo de um

modelo que caracteriza o CHC inicial por EOCSVM na Secéao 5.5.
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Figura 5.1 Diagrama ilustrando todos os passos da metodologia desta tese. Cada etapa é detalhada

nos proximos capitulos.
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5.1 MATERIAIS

Os exames de CT utilizados neste trabalho foram coletados de bases de dados
locais e remotas (nenhum participante foi recrutado para realizagdo de exames de
CT). Esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da
Universidade Federal de Uberlandia — CEP-UFU 64894317.0.0000.5152.

5.1.1 COLETA DE DADOS

A coleta de dados desta pesquisa foi realizada estritamente por meio da
transferéncia, para um disco rigido seguro, de exames de CT previamente realizados.
O principal critério de busca por exames foi o diagndstico, de acordo com a
Classificagao Estatistica Internacional de Doengas e Problemas Relacionados com a
Saude (CID) em sua décima edigao (CID-10), do carcinoma de células hepaticas (CID-
10 C22.0). Entéao, foi realizada a busca por bancos de dados acessiveis contendo
exames de CT e o diagndstico de carcinoma de células hepaticas, sendo encontrado
o banco de imagens, disponibilizado pelo The Cancer Imaging Archive (TCIA) (CLARK
etal., 2013), The Cancer Genome Atlas Liver Hepatocellular Carcinoma (TCGA-LIHC)
(ERICKSON et al., 2016) pertencente ao projeto The Cancer Genome Atlas (TCGA)
do National Cancer Institute e National Human Genome Research Institute,
instituicoes do National Institutes of Health (NIH). Este banco contém diversos exames
de US, CT e MRI diagnosticados com CHC e correlatos com o banco de informagdes

gendbmicas TCGA, sendo atualizado constantemente com novos exames.

A deteccao, validacdo e confirmacdo de CHC inicial, para todos os exames, foi
realizada por meio de um radiologista experiente em conjunto do diagnostico e
prontuario anonimizados (quando disponivel). O plano de triagem e selecéo consistiu
na busca por exames de CT com ao menos 2-fases de contraste e com o diagnéstico
de CHC inicial por um radiologista experiente. Os exames foram selecionados
anonimamente e os dados (arquivos de imagens) foram anonimizados para remogao
de qualquer informagao que possa identificar o paciente, ndo havendo discriminacao
por sexo, idade ou quaisquer outras caracteristicas inerentes aos participantes da

pesquisa.
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5.1.2 BANCOS DE IMAGENS

Nesta tese foram utilizados dois bancos de imagens contendo exames de CT. O
primeiro banco de imagens pertence ao HCU-UFU e consiste em um sistema PACS
com acesso por meio de credenciais e autorizagdo da diretoria do HCU-UFU e do
responsavel pelo setor de radiologia do hospital. Para o acesso aos exames foi
utilizado apenas os numeros de prontuarios selecionados pelo setor de estatistica do
HCU-UFU com base no CID-10 C22.0, os quais foram entregues anonimizados aos
pesquisadores e ao radiologista responsavel. Inicialmente, foram disponibilizados 30
exames com o diagnostico em CHC. Um segundo pacote de imagens foi obtido a partir
do banco de imagens TCGA-LIHC. No periodo em que o TCIA foi acessado, estavam

disponiveis 73 exames de CT com o diagndstico de CHC.

5.1.2.1 CARACTERISTICAS DOS EXAMES

Em conformidade com os critérios descritos anteriormente, dentre o conjunto de
exames triados, foram selecionados 26 exames diagnosticados com CHC inicial,
conforme descritos na Tabela 5.1, sendo 5 exames do banco local (HCU-UFU), 21 do
banco remoto (TCGA-LIHC), e dois exames de acompanhamento (FU — Follow-Up)
dos exames A1EA e A4NE que nado estdo inclusos na Tabela 5.1. A Tabela 5.1
apresenta as informagdes de cada conjunto de exames, nomeados de acordo com um
cédigo definido para o banco local (hccDB) e para o banco remoto (de acordo com
(ERICKSON et al., 2016)).
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Tabela 5.1 Informagdes sobre os exames dos pacientes identificados com ao menos uma lesdo com
estadiamento inicial. O nimero de séries representa o total de volumes abdominais completos, sem
distingado de fase de contraste injetavel. A sincronizagdo (Sinc.) indica quais exames possuem o figado
alinhado corretamente entre fases de contraste, exceto quando sem contraste (S/C.).

Pacient Equi ¢ Exame
aciente quipamento Caracteristicas Fases de contraste
Identificagao Marca T(el?\s/;lo C(():Izl)lte Ano  Séries Esgflsl;l)lra Sinc. Art. Port. Eq. S/C.
hceDB03 Toshiba 120 70 2015 6 3 4 v 4
hceDB04 Toshiba 120 125 2015 9 2 v v v
hceDB09 Toshiba 120 500 2015 10 2 4 v v v
hcecDB16 Toshiba 120 90 2014 9 2 v v v
hcecDB19 Toshiba 120 260 2014 7 3 4 v v v
Al113 Siemens 120 402 1998 6 3 v v v
Al15 GE 120 380 1996 3 5 4 v v
Al115B GE 120 380 1996 4 5 v v
A11D Siemens 120 389 2000 4 3 v 4
A11DB Siemens 120 389 2000 4 3 v v
AlEA GE 120 440 1996 2 2.5 v 4
A1ED GE 120 290 1996 4 2,5 v v
A1EH Siemens 120 325 2001 5 3 4 v
A25Y GE 120 359 2000 6 3,8 v v v
A3A4 GE 120 200 1991 2 7 4 v
A3CG GE 120 625 2004 7 2,5 4 v v
A3CH Siemens 120 285 2004 7 3 4 v v
A3CK Siemens 120 334 2005 5 3 v v
A3KF GE 120 180 2002 11 5 4 v v v
A4NE Siemens 120 338 2004 6 3 4 v v
A4NJ Siemens 120 477 2005 9 3 4 v v
A4NK GE 120 360 1996 3 2.5 v v v
A4NKB GE 120 360 1997 3 2,5 4 v
A4NKC GE 120 360 1997 3 3 v v v v
AAUZ GE 120 400 2005 8 2,5 4 4 v v
AAV6 Toshiba 120 399 2006 5 5 v v

5.1.2.2 CARACTERISTICAS DAS LESOES

Por meio da avaliagdo por um radiologista experiente, todos os CHCs iniciais
foram identificados, demarcados e anotados para posterior recorte das imagens.
Dentre todos exames de CT, conforme Tabela 5.1, 68 lesoes foram classificadas como
CHC inicial pelo radiologista, de acordo com prontuario e diagndstico previamente
estabelecido. A Tabela 5.2 apresenta as caracteristicas de cada lesdo anotada,
detalhando seu diametro, area e numero de fatias em que esta presente. Embora
tenham sido demarcados 368 exemplos contendo CHC inicial, este valor contempla
regides de fronteira da lesdo, sendo alguns descartados durante recorte.
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Tabela 5.2 Informagdes sobre todas as 68 lesdes identificadas pelo especialista, incluindo a média e
desvio padrado para todas lesbes (1 + a). O niUmero de fatias representa o total de fatias em que era

possivel a visualizagao de qualquer parte da lesao, o que incluiu bordas de dimensdes reduzidas.

Lesao Caracteristicas
4 Diametro Area Fatias
cm #px cm? #px #
1 3,5 40 9,109 1491 4
2 1,29 15 1,632 267 1
3 2,33 39 3,6 1063 13
4 2,85 50 6,47 1912 14
5 1,82 32 2,306 680 7
6 4,73 60 15,53 2354 24
7 1,98 32 2,723 628 13
8 1,36 22 0,993 228 6
9 3,5 52 8,24 1895 17
10 2,54 35 4,409 781 7
11 2,06 28 2,604 462 4
12 1,84 26 2,454 431 4
13 2,17 29 2,966 528 3
14 2,17 29 3,708 656 6
15 2,54 33 4,426 780 7
16 2,81 44 5,493 1404 4
17 2,93 38 5,214 943 3
18 1,88 24 1,763 261 1
19 3,09 37 6,146 915 3
20 2,22 27 3,466 518 2
21 2,61 32 4272 639 3
22 2,27 28 4,298 636 3
23 2,22 29 4,129 609 3
24 1,64 20 2,645 397 3
25 1,93 27 2,554 380 3
26 2,08 27 3,114 468 2
27 2,23 30 2,807 511 4
28 2,75 36 4,871 876 5
29 2,62 35 4,367 795 4
30 1,79 26 1,89 343 3
31 1,92 26 2.4 436 3
32 1,4 18 1,302 237 3
33 1,79 25 1,995 361 3
34 1,84 25 2,275 414 4
35 3,54 41 7,298 984 11
36 3,89 37 8,691 1576 11
37 1,97 28 2,164 394 4
38 2,98 43 5,074 1024 3
39 2,53 36 3,919 793 2
40 2,69 40 3,891 784 3
41 4,06 57 10,14 2052 4
42 2,9 41 5,686 1148 2
43 3,64 53 9,048 1833 3
44 2,9 45 5,862 1193 4
45 3,15 44 6,498 1320 3
46 2,69 40 4,844 982 3
47 4,02 56 10,78 2182 3
48 1,93 31 2,072 447 2
49 2,31 29 3,01 544 6
50 2,35 29 3,046 494 5
51 2,12 25 2,827 379 5
52 2,81 39 4,833 976 8
53 1,78 26 2,606 527 5
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54 1.9 28 2,77 560 4
55 1,7 26 2,369 478 5
56 1,49 22 1,793 362 5
57 1,86 27 3,1 625 6
58 1,53 22 1,893 378 3
59 1,66 23 1,992 403 5
60 2,73 39 5,951 1202 9
61 2,32 32 3,479 707 6
62 3.1 45 6,157 1246 8
63 1,39 26 1,731 555 6
64 3,23 46 8,319 1514 10
65 2,2 34 3,925 982 7
66 3,01 46 7,023 1592 7
67 1,95 32 3,371 762 7
68 2,85 32 6,611 769 4
uto 2,44+0,71 33,761+9,72 4,3912,60 839,2+505,5 5,41+3.91

5.1.2.3 RECORTE DAS LESOES

Para o recorte de todas as lesdes anotadas pelo especialista, foi necessaria uma
ferramenta capaz de desassociar a selecdo de ROls entre as fases. Isso se tornou
evidente devido a quantidade de exames com fases dessincronizadas, conforme
Tabela 5.1. Embora diversas ferramentas para o recorte de imagens médicas estejam
disponiveis, como o 3D Slicer (PIEPER; HALLE; KIKINIS, 2004), elas ndo permitiram
o recorte de ROIs em CT simultaneamente de maneira desassociada, ou seja,

variando a posi¢ao espacial da ROl separadamente para cada fase de contraste.

Assim, para recortar as lesdes nos exames com fases dessincronizadas, uma
ferramenta foi desenvolvida para recortar exemplos de exames médicos com multiplas
fases ou variantes no tempo (THOMAZ et al., 2015b). Esta ferramenta permite a
abertura de multiplos exames simultaneamente, selecionando quais exames estédo
associados durante a demarcacao de uma ROI. A ROI é selecionada manualmente,
sendo adicionada em todos os exames associados. Para a corregao da defasagem
espacial entre os exames, o usuario movimenta manualmente a ROl de maneira
desassociada. A Figura 5.2 ilustra a selecao de uma ROl em um exame com fases

defasadas.
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Figura 5.2 Exemplo de exame com trés fases de contraste ndo sincronizadas A, B e C, representando
as fases de equilibrio, portal e arterial, respectivamente. O especialista seleciona a ROl em uma das
trés fases (e. g., fase A) e a ROI é replicada nas demais fases (B e C). Devido a falta de sincronia, o
especialista deve realinhar as ROl em cada fase, resultando em uma ROI sincronizada entre fases (D,
E e F). O retangulo vermelho realga a lesao visualizada em D, E, e F.
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5.2 METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO
AUTOMATICA DO FIGADO

Uma das etapas essenciais para sistemas CAD ¢é a identificacdo do érgdo de
interesse, assim como sua segmentagao, para servir de padrdo ou referéncia as
etapas posteriores. Entre artigos publicados na literatura, Mharib et al. e Heimann et
al. (HEIMANN et al., 2009; MHARIB et al., 2012) revisaram diferentes métodos
utilizados para segmentacgao do figado em CT. O algoritmo de crescimento de regiao
€ um dos principais e mais simples algoritmos identificados para a segmentagao
hepatica (ANASTACIO et al., 2016). Uma das etapas preliminares a segmentacéo é a
identificacdo do o6rgdo nas imagens, geralmente realizado por algoritmos
deterministicos (ANASTACIO et al., 2016). Embora estes algoritmos identifiquem a
regido onde se localiza o 6rgao de interesse, eles ndo selecionam, necessariamente,

a regiao mais apta da imagem devido as suas caracteristicas deterministicas.

De maneira a se identificar automaticamente todas as fatias contendo figado e,
ainda, selecionar bons exemplos do parénquima hepatico para posterior
segmentacao, utilizou-se, neste trabalho, algoritmos nao-deterministicos para a
otimizacao do processo de langamento de sementes em CT. Para isso, levantou-se a
hipétese que a minimizagdo do erro entre as caracteristicas imagiolégicas de
candidatos a sementes e caracteristicas do figado em exames de CT, por meio de
uma meta-heuristica de otimizacgao, resultara em um novo método de identificagao do

figado e no langcamento de melhores sementes.

Assim, esta seg¢do tem como objetivo descrever o mecanismo de langamento de
sementes no figado em imagens de CT por meio de um algoritmo de Evolugao
Diferencial (DE) utilizando como medida de aptiddo para cada individuo as
caracteristicas do 6rgado nas imagens. Destaca-se que, os métodos apresentados
nesta seg¢ao foram objeto de publicacdo recente em periddico cientifico internacional
(THOMAZ et al., 2015a).
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5.2.1 LANGAMENTO DE SEMENTES POR EVOLUGAO DIFERENCIAL

Nesta tese sera utilizado um algoritmo DE do tipo DE/rand/1/bin, conforme
descrito por Storn e Price (1997) (STORN; PRICE, 1997) e destacado na Sec¢ao 3.3.2,
nos quais os individuos representam sementes e seus cromossomos equivalem as
posicoes espaciais nas imagens. Este algoritmo foi escolhido devido as suas
caracteristicas evolucionarias, as quais permite a solugado de problemas complexos
por meio da busca continua do ambiente em detrimento da exploracdo de possiveis
resultados. A populagao foi definida empiricamente com 50 individuos iniciais, sendo

todos considerados possiveis sementes apos a conclusdo do algoritmo.

Entre as diversas etapas dos algoritmos evolucionarios, o desenvolvimento de
uma funcao para o calculo da aptidao dos individuos € considerado o aspecto mais
importante. Por ser o fator determinante para evolucéo, a funcédo de aptidao deve ser
baseada no conhecimento especifico sobre o problema a ser abordado: identificar
corretamente o figado em exames de CT, fornecendo um bom ponto de semente que
possibilite, posteriormente, a segmentagao do 6rgao. Assim, algumas caracteristicas
do figado em exames de CT foram investigadas para a construgdo de uma funcéo de

aptidao apropriada.

5.2.1.1 EVOLUGCAO DIFERENCIAL — FUNCAO DE APTIDAO

A identificagcao do figado por especialistas € realizada por meio da visualizagao
qualitativa de toda a imagem, sendo possivel evidenciar algumas caracteristicas
observadas pelo radiologista, como a intensidade, textura, morfologia e localizagdo do
objeto de interesse. Em exames de CT, a intensidade dos pixels permite a distingéo
de tecidos moles em relagdo aos 0ssos e ar, ja a textura da imagem, morfologia e
localizacdo do 6rgao permitem a diferenciagdao entre tecidos moles. Assim, estas
caracteristicas foram investigadas e utilizadas como base para o desenvolvimento da

funcao de aptidao nesta secéo.



100

Para realizar a medida da caracteristica de intensidade da regido (I,,¢4i0), fOI
calculado o valor médio de uma regido de semeio (S) com raio igual a dez pixels, i. e.,
uma ROI na qual a semente € o ponto central. Uma vez que a intensidade do figado
em CT, de acordo com a unidade de Hounsfield (HU), varia de 40 até 60 HU e 90 até
110 HU para exames sem e com contraste intravenoso (HAYAT, 2008),
respectivamente, o valor de intensidade € normalizado de acordo com a média de HU
na faixa de 40 até 110 HU, i. e., 75 HU, como demonstrado pela Equagao 5.1.

Lnedio = ‘i— 1‘ 5.1
75
onde:
S — valor médio de uma regido de semeio.

Para diferenciar tecidos moles nos exames de CT, em vez de descritores de
textura, foram investigados alguns atributos baseados no desvio padrao (DP) como
um indicativo de variagédo de contraste. Por meio do calculo do DP de uma regiédo de
raio (r) crescente (DP,) a partir do candidato a semente, foi observado empiricamente
que a maioria dos pixels pertencentes ao figado possuiam DP continuo de 15 HU.
Assim, a partir do padrdo observado, foram utilizadas nesta proposta algumas
medidas estatisticas sobre o DF, nomeadas de atributos de contraste (), sendo elas
a média normalizada (DP.), desvio padréo (opp,) € @ disperséo, como demonstrado na

Equacdo 5.2,5.3 e 5.4.

DP,
Cmédia = E -1 5.2
o + DP.
Cop = % - 1‘ 5.3
C
c _ |1 min DP. 54
disp = max DP. '

onde:
DP. — média dos desvios padrdo de uma regido crescente.

opp, — desvio padrao dos desvios padrao de uma regiéao crescente.
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Outra caracteristica importante para identificagado do figado em imagens médicas
€ 0 seu posicionamento dentro do corpo humano — anatomicamente localizado,
majoritariamente, no lado esquerdo da imagem no plano transversal, entre o segundo
e terceiro quadrante (90° até 220°). Assim, o coeficiente angular (1) entre o candidato

7

a semente e o centro da imagem (Imgs5'"°) é calculado. Quando o valor do

coeficiente angular ndo esta entre o segundo e terceiro quadrante, o candidato a

semente (s) é penalizado, como demonstrado na Equagao 5.5.

centro

0 Sy + Imgy, - 220°
Pos = ySe = Sy — Img)ccentro = tan( ) 55

1, caso contrario

onde:

Sx, Sy — coordenadas da semente na imagem.

u — coeficiente angular da semente em relagéo ao centro da imagem.

Embora a morfologia do figado seja uma das caracteristicas intrinsecamente
analisadas pelos especialistas, ela €& estritamente dependente, para sistemas
computadorizados, da prépria identificacdo e segmentagdo do figado, tornando-se
inviavel para esta metodologia. Entretanto, ainda € possivel utilizar a morfologia do
figado para auxiliar no langamento de sementes por meio de multiplas fatias em um
exame de CT. De acordo com sua morfologia, o figado € um tecido continuo, portanto
€ esperado que boas sementes em exames de CT estejam proximas de sementes
adjacentes no plano transversal. Com base nisso, uma caracteristica morfolégica
plausivel é a distdncia entre sementes em fatias adjacentes (Dist;). Assim, nesta
metodologia, a métrica do taxi (L,) € utilizada para calcular a distancia normalizada

em um raio de 10 pixels entre sementes, conforme Equagao 5.6.

|s, — s*| + |Sy — 53’}|
10

5.6

Dist, =
onde:

s™ — semente central em uma fatia adjacente.
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Por meio dos atributos apresentados nas Equacdes 5.1 até 5.6, a funcao de
aptidao (f) para o algoritmo DE foi definida, conforme Equagé&o 5.7, pela somatoria de
todos os atributos normalizados. Uma vez que os atributos sdo normalizados em
relagao a valores empiricos esperados, o individuo mais apto possui o menor valor de
aptidao, conforme Equacédo 5.7. Assim, a otimizacdo por DE foi utilizada para

minimizar o erro dos candidatos a sementes para cada imagem.

f = Iméaia + Cr + Pos + Dist; 5.7

5.2.1.2 METODOLOGIA PARA ANALISE DE EXAME COMPLETO

Uma vez que o objetivo do algoritmo é identificar o figado e, posteriormente,
permitir a segmentacao do tecido, torna-se necessario analisar todas as fatias de um
exame em CT. Assim, uma metodologia foi definida para selecionar automaticamente
uma imagem inicial para analise e, também, uma condi¢do de parada do algoritmo
quando identificada a auséncia do figado na imagem. O algoritmo proposto esta

ilustrado no diagrama de blocos da Figura 5.3.
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Figura 5.3 Diagrama de blocos ilustrando a metodologia para analise de todas as fatias de um exame

em CT.
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O método definido para selecionar a imagem inicial para analise consiste em

realizar a otimizacao por DE com uma condicdo de parada quando a diferencga entre

a aptidao (f) da melhor e pior semente for menor que um, i. ., fpior — fmetnor < 1.

Uma vez que o figado tem maior probabilidade de estar localizado na primeira metade

do exame de CT abdominal, foram analisadas as
30%, 40% e 50% do numero total de imagen
selecionada é, portanto, a imagem com a mel

individuo mais apto.

imagens localizadas em 10%, 20%,
S no exame. Assim, a fatia inicial

hor semente lancada, i. e.,, com o
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Apos a selegdo da fatia inicial, o exame é analisado sequencialmente a partir da
fatia inicial (i) em direcdo a ultima fatia (i++) e, também, em direg&do a primeira fatia do
exame (i--). Como condigdo de parada, o algoritmo € interrompido quando a melhor
semente de uma fatia possui aptiddo maior que o total de caracteristicas presentes na
funcdo de aptidao, i. e., f; > 4, sendo a fatia anteriormente analisada considerada a
borda superior ou inferior do figado. Ao término do processo definido no algoritmo de
analise do exame por meio do langamento de sementes, todos os resultados s&o

armazenados para avaliagao de performance do algoritmo.

5.3 METODOLOGIA DE SEGMENTACAO 3D

Neste trabalho, um algoritmo baseado no crescimento de regido foi utilizado para
realizar a segmentacdo de todo o volume hepatico em CT. De maneira sucinta, os
algoritmos de segmentagéo por crescimento de regido varrem a imagem a partir de
uma semente inicial, nos quais os pixels vizinhos sio incluidos ou excluidos do
processo de crescimento de acordo com um critério de inclusao definido no algoritmo.
Este critério pode ser definido por uma distribuicdo Gaussiana da regido onde a
semente foi langada, ou ainda, para obtencdo de melhores resultados, uma
distribuicéo t location-scale (THOMAZ et al., 2016).

Embora estes critérios estatisticos atinjam bons resultados para a segmentacgao
bidimensional (ANASTACIO et al., 2016; THOMAZ et al., 2016), este tipo de
segmentacdo € incapaz de segmentar ambos lobos direito e esquerdo em certas
fatias. Por outro lado, para a segmentacgao tridimensional os critérios estatisticos
apresentam resultados insatisfatorios (THOMAZ et al., 2016, 2017). Tais resultados
forneceram pistas de que o uso estrito de valores de intensidade (HU) nao fornece

informacdes suficientes para a segmentagao do figado em CT.
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Uma abordagem simples para melhorar a segmentagao tridimensional seria,
entdo, a inclusdo de outros atributos além da intensidade (HU). Porém, devido ao
aumento na dimensionalidade da informacao, a criacdo de uma fronteira de decisao
se torna essencial. Portanto, foi levantada a hipétese de que um classificador de uma
classe como critério de inclusdo do algoritmo de crescimento de regidao permite a
segmentacéao tridimensional do figado em CT. Assim, esta se¢do tem como objetivo
descrever o processo de segmentagdo hepatica tridimensional por meio de
classificadores de uma classe, com objetivo de manter a simplicidade dos algoritmos

de segmentagao por crescimento de regiao.

5.3.1 CARACTERIZAGAO E SEGMENTAGAO DO FiGADO

Para a segmentagdo hepatica tridimensional por meio do algoritmo de
crescimento de regido, conforme hipdtese levantada anteriormente, foram utilizadas
as sementes langadas pelo algoritmo de identificacdo automatica do figado (Segéo
5.2) como, além de pontos de partida para a segmentagao, centroides para extragao
de exemplos de parénquima hepatico para o posterior treinamento de um OCC.
Assim, regides de 7x7 pixels ao redor de cada semente foram utilizadas para extrair
trés atributos conforme apresentados na Secdo 5.2.1.1, sendo eles a média de
intensidade, média de contraste e o desvio padrao de contraste, Equacdes 5.1, 5.2 e

5.3, respectivamente.

Considerando que tais atributos foram capazes de realizar a identificacido do
parénquima hepatico (THOMAZ et al., 2015a), foi assumido que, similarmente, existe
um conjunto de dados que define o tecido hepatico em CT. Portanto, para a modelar
o figado e posteriormente segmenta-lo, esses dados foram utilizados para o

treinamento de uma SVM de uma classe (OCSVM).

Conforme apresentado anteriormente, o treinamento de OCSVM é dependente,
além de um bom conjunto de atributos, da definicdo de dois hiperparametros, a fracéo
de outliers e o parametro de tradeoff (v). A fragao de outliers determina a quantidade
dos exemplos de treinamento que deverao classificados como outliers (i. e.,
classificados como néo pertencentes a classe). Entdo, de maneira abstrata, pode-se
assumir que a fragao de outliers determina qual o nivel de confianga na classificagao

correta de novos exemplos.
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Com o objetivo de evitar que erros de segmentacgao se espalhem na segmentagao
tridimensional, foram treinados trés OCSVM com diferentes fracdes de outliers: 15%,
5% e 0%. Ou seja, foram construidos trés modelos que utilizam 85%, 95% e 100%
dos dados, definindo um alto, médio e baixo nivel de confianga na classificagcdo do

parénquima hepatico, respectivamente.

Neste método, o classificador com alto nivel de confiangca fornece a primeira
resposta para um dado vizinho avaliado, sendo esse, caso classificado positivamente,
considerado como um novo ponto de semente. Caso contrario, o classificador de
meédio nivel € utilizado como o mesmo objetivo do anterior. Finalmente, caso o vizinho
nao seja classificado positivamente, o classificador de baixo nivel de confianga é
utilizado apenas para sua inclusdo na mascara de segmentagao, sem definir qualquer
nova semente. Entéo, o ultimo classificador € a fronteira de crescimento do algoritmo.
Assim, por meio da definicao de trés modelos com diferentes fracdes de outliers, e de
uma hierarquia no crescimento de regiao, € possivel discriminar a segmentac¢ao do

tecido hepatico e prevenir o crescimento irrestrito em regides de fronteira.

Distintamente, o parametro v foi definido como uma constante de 0.35, conforme
baseado nos resultados apresentados no estudo piloto (THOMAZ et al., 2017). Isso
determina que, durante treinamento, a OCSVM selecione um numero inferior de
vetores de suporte, formando uma fronteira de decisédo suave, conforme detalhado na
Secgao 3.7.1. Desta forma, o critério de inclusdo deste algoritmo de segmentagao por
crescimento de regido prioriza evitar falso-positivos, i. e., erros de extravasamento da
segmentacao.

Com o critério de inclusao definido e uma hierarquia de segmentacao
estabelecida, o algoritmo de segmentacao por crescimento de regido avalia todos os
vizinhos (em vizinhanga de 26-conectado) para cada semente langada (Segao 5.2).
Para aproveitar a discriminacdo resultante do treinamento de trés OCSVM com
diferentes fragcdes de outliers, a segmentagao resulta em trés matrizes distintas,
representando o alto, médio e baixo nivel de confianca. A Figura 5.4 ilustra a
metodologia apresentada neste capitulo.
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Figura 5.4 Diagrama do algoritmo de segmentagao hepatica 3D por meio de crescimento de regido e
OCSVM. O algoritmo de langamento de sementes (Segao 5.2.1) fornece exemplos para o treinamento
dos trés OCSVM, assim como sementes iniciais para o crescimento de regido. A hierarquia na
classificagdo da vizinhanga 26-conectado resulta em trés mascaras de segmentagdo em diferentes
niveis de confianga.

-
e \\
-

P Lancamento ™. Exemplos Extracdo de Treinamento

. desementes ~  Parénquima Hepatico atributos !

. e

ement
Inicias

F

Vizinhanca

26-conectado OCSVM —0.35 1

" Sementes . izi |
< 0 D — —izinhos ., 15000 | | 5%OF | | 0%OF
“_ paraandlise -

™,
r

\\ F
%]
w8
g =
G E )
=g Mascaras de
w o
Segmentacdo
s i . . =
f ! i Sim . Nao
'/\ , Alto — <>
\, Y/ ! i "
: . Sim “~_ Nao
t Médio ; &
' S

1

X : .

i i Sim A
i ?
: i N

| :

5.4 TECNICA DE SELECAO DE ATRIBUTOS PARA
CARACTERIZACAO DE CHC INICIAL

Conforme discutido ateriormente, a classificacdo de objetos de interesse por meio
de classificadores de fronteira de decisdo fechada, como a OCSVM, exige um
conjunto robusto de atributos. Desta forma, como requisito para a execugao desta
tese, apresenta-se nesta secdo uma nova técnica para a selecao de atributos baseada
na métrica de Mahalanobis por meio de algoritmos genéticos multiobjetivo (GA
multiobjetivo). Nesta tese, o uso de GA para selegao de atributos esta relacionado a
capacidade de otimizacdo de uma populacdo de individuos que consistem de uma

representacdo binaria linear de atributos selecionados.



108

Em um artigo cientifico recentemente publicado como resultado deste trabalho, foi
introduzida e comparada a técnica de selecéo de atributos apresentada nesta secao
com o objetivo de caracterizar o CHC inicial por meio de OCSVM (THOMAZ et al.,
2018). Nesse artigo, exemplos de CHC inicial e parénquima hepatico sem lesdo em
trés fases de contraste injetavel foram utilizados para a selegcdo de atributos. Os
resultados apresentaram uma melhora na classificacdo de CHC inicial por meio de
OCSVM, além de exporem a importancia dos atributos de intensidade e de Haralick
na fase arterial e dos atributos temporais entre a fase arterial e de washout (portal ou
equilibrio). Assim, nesta secgdo, apresentaremos a metodologia para selecdo de
atributos de intensidade e Haralick, utilizando apenas exemplos nas fases arterial e
washout (portal ou equilibrio).

Com base nos achados descritos em (THOMAZ et al., 2018), foi levantada a
hipétese de que, uma vez que a métrica de Mahalanobis é inversamente ponderada
pela dimensionalidade do espacgo de atributos, a adicdo de informacao da propria
dimensionalidade na métrica pode, de fato, levar a uma solugao irrestrita. Para tal, um
algoritmo de otimizagdo multiobjetivo foi introduzido para minimizar a
dimensionalidade do espaco de atributos enquanto maximiza a distancia de
Mahalanobis entre grupos. Como resultado, os efeitos da maldicdo da
dimensionalidade foram reduzidos e um algoritmo de selegcao de atributos sem
restricbes foi desenvolvido. Por meio da comparagdo do desempenho geral do
algoritmo proposto com outras abordagens, foi confirmado, conforme publicagéo
(THOMAZ et al., 2018), que este método & capaz de realizar a selegcao de atributos

sem restricdes e melhorar o desempenho da classificacdo de CHC inicial.
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5.4.1 METODOLOGIA PARA SELEGAO DE ATRIBUTOS

Nenhuma técnica de pré-processamento foi aplicada aos dados coletados. Os
atributos extraidos antes da etapa de selegcéo sdo medidos para cada exemplo e em
cada fase de contraste (i. e., arterial, portal e equilibrio). Inicialmente, como descrito
em (THOMAZ et al.,, 2018), foi extraido um conjunto de atributos baseado nos
descritores de intensidade e textura mais comumente utilizados em sistemas CAD
para classificacdo de lesbes hepaticos em CT (KUMAR; MONI; RAJEESH, 2013;
MOUGIAKAKOU et al., 2007; QUATREHOMME et al., 2013; YE et al., 2009; ZHU et
al., 2015), sendo eles: Estatisticas de Primeira Ordem (FOS - First Order Statistics),
descritores de textura de Haralick (HAR — Haralick Textural Descriptors), e medidas
de energia de textura de Law (TEM - Law’s Texture Energy Measures). Entretanto,
conforme apresentado em (THOMAZ et al., 2018), apenas os descritores de FOS e
HAR nas fases arterial e portal sdo relevantes e, portanto, serdo utilizados nesta tese.
Além disso, uma vez que a insercao de um parametro no sistema de deteccao
proposto para determinar o dimensionamento da ROl de lesdo elevaria a
complexidade da busca, foram recortadas regides de tamanho fixo de 40 por 40 pixels,
definido de acordo com a mediana das lesdes apresentadas na Sec¢éo 5.1.2.2, além
de sub-regides de 30x30, 20x20 e 10x10 concéntricas (Figura 5.5). Assim, espera-se
simplificar o sistema de deteccdo de lesdes, mantendo informacdes relevantes
independentemente da dimenséao da leséo.

Figura 5.5 Regibes de interesse concéntricas de dimensdes 40x40, 30x30, 20x20 e 10x10 pixels.
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Em adicdo aos atributos extraidos em cada fase de contraste, também foram
extraidos atributos temporais que descrevem a intensidade de um atributo (F) em uma
fase (Pg) em relagao a outra fase (P,), de acordo com a Equagédo 5.8 e conforme
recomendado por Bruix e Sherman, e Silverman e Skzlaruk (BRUIX; SHERMAN,
2011; SILVERMAN; SZKLARUK, 2005).

F(Pg) — F(Py)

F(Py>» Pp) = A 5.8
A

5.4.1.1 SELECAO DE ATRIBUTOS

Para a selegéo de atributos, foi utilizado GA para definir o melhor subconjunto de
atributos (F) por meio da otimizagdo de uma funcao de aptidao. Essa estratégia foi
incialmente prosposta por Siedlecki and Skalansky (SIEDLECKI; SKLANSKY, 1989)
em problemas de selecgéo de atributos em alta dimensionalidade. Na proposta original,
os cromossomos (individuos) sdo sequéncias binarias que representam um vetor de
atributos selecionados e a funcdo de aptiddo (classificador estatistico ou de
aprendizado de maquina) é a medida de qualidade para cada cromossomo, sendo
responsavel por avaliar o subconjunto de atributos selecionados. Entretanto, embora
capaz de selecionar atributos, o GA é altamente dependente de uma boa funcao de
aptidao para determinar o melhor subconjunto de atributos (SIEDLECKI; SKLANSKY,
1989). Assim, esta secao apresenta uma nova funcao de aptiddo multiobjetiva que

melhora o desempenho de sistemas CAD para deteccdo de CHC inicial.

5.4.1.1.1 FUNGAO DE APTIDAO MULTIOBJETIVO BASEADA EM MAHALANOBIS

A métrica de Mahalanobis (MAHALANOBIS, 1936) pode ser utilizada para
descrever a separacao entre classes em um espaco de atributos multidimensional por
meio da medida, conforme Equacgao 5.9, da distancia relativa (d) de um ponto (x) a
um conjunto (u) de dados considerando sua distribui¢do () em um dado espaco de

atributos.

d(x) =/ (= wTEx — ) 5.9
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Para realizar a selegao irrestrita de atributos por meio da métrica de Mahalanobis
e evitar a maldicdo da dimensionalidade, foi definida uma funcdo de aptidao
multiobjetivo baseado na distancia de Mahalanobis e na dimensionalidade do espacgo
de atributos. Para medir a separagéo entre classes, foram calculadas as distancias
quadraticas de Mahalanobis (d?) entre o ponto mediano (c) da classe de interesse (T¢)
e o0 conjunto de exemplos na classe de outliers (Oc), e vice-versa, para cada atributo
no espaco de atributos selecionados (F). O numero de atributos selecionados por cada
cromossomo avaliado foi utilizado como medida da dimensionalidade do espaco de
atributos.

Uma vez que o principal objetivo desta fungdo de aptiddo multiobjetivo é
maximizar a distancia entre T, e O, a aptidao foi medida como a distdncia mediana
de Mahalanobis entre classes para cada atributo, conforme Equacao 5.10. Por outro
lado, o segundo objetivo desta fun¢do € minimizar o numero de atributos selecionados
por cada cromossomo. Para uma fungédo multiobjetivo, o GA nao resultara em apenas
um unico e 6timo cromossomo, mas em um conjunto de cromossomos conhecido
como Pareto Front, o qual otimiza ambas distancia e dimensionalidade. Portanto, foi
selecionado como resultado o cromossomo individual no Pareto Front que maximiza
a distancia entre classes, mesmo que tal cromossomo néo seja capaz de otimizar a

dimensionalidade.

M(F) = Md{dzzr(ET, Oc)' d%(fo,Tc)} 5.10
onde:

¢r, €o — mediana dos conjuntos de targets e outliers.
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5.4.1.2 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Para avaliar o desempenho da fungdo de aptiddo multiobjetivo baseada em
Mahalanobis proposta, o conjunto de atributos selecionados pelo método foram
utilizados para treinar e testar um classificador. O desempenho do classificador é
comparado contra outro classificador utilizando todos os atributos disponiveis, i. €.,
sem selegdo de atributos. Testes contra trés outros classificadores baseados na
selecdo de atributos por Mahalanobis com restrigdes (GLETSOS et al., 2003;
MOUGIAKAKOU et al., 2007), Guassian Data Descriptor, e Welch’s t-fest foram
originalmente realizados (THOMAZ et al., 2018). Os resultados apontaram que néao
ha diferenca estatistica significativa entre Mahalanobis multiobjetivo e Welch’s t-test,
porém houve melhora significativa em relagdo aos outros modelos. Portanto, nos
quatro passos a seguir, apresenta-se o procedimento experimental executado para
realizar a selegao de atributos por meio da fungdo multiobjetivo introduzida como
estratégia para melhorar o desempenho de classificadores de uma classe para

classificagdo de CHC.

I ETAPA 1 — EXTRACAO DE ATRIBUTOS E SEPARACAO DE DADOS

Neste primeiro passo foi definida a sequéncia de extragao de atributos, resultando
na padronizacgao do vetor de atributos (cromossomo) e permitindo a discriminagao dos
atributos selecionados nos passos seguintes. A sequéncia de padronizagado consiste
em agrupar atributos de acordo com o método de extracdo (FOS e HAR),
posteriormente por descritores de atributos e por fase de contraste, e, finalmente, por
dimensao da ROI (40x40, 30x30, 20x20 e 10x10, respectivamente).

Com base na sequéncia padronizada, foram extraidos atributos de cada fase de
contraste para cada ROI (n-amostras). Inicialmente, 6 descritores de FOS (Secéao
3.2.1) e 13 de HAR (Secao 3.2.2) foram utilizados para extragao de atributos nas duas
fases de contraste para cada das quatro dimensdes de ROI, resultando em 48 e 104
atributos para cada respectivo método de extracdo. Apds isso, foi medido o atributo
temporal (Equagéao 5.8) para cada atributo extraido, resultando, finalmente, em 72
(FOS) e 156 (HAR) atributos, um total de 228 atributos.
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Todos os atributos foram armazenados em uma matriz de dados (n-amostras por
228 atributos) sendo ordenados em targets (CHC inicial) e outliers (parénquima
hepatico sem leséo). Para evitar diferentes magnitudes entre os atributos, foi realizada
a padronizagao dos atributos do grupo target por meio de Z-score, sendo os atributos
do grupo outlier escalonados de acordo com os parametros de padronizagao. Para
evitar qualquer viés na etapa final de avaliagdo (etapa 4), os dados foram
aleatoriamente divididos em dois subconjuntos com classes uniformemente
distribuidas (targets e outliers) uma unica vez para validagdo em holdout, sendo 70%
dos dados utilizados para treinamento e 30% para testes. Embora as classes target e
outlier tenham sido agrupadas na matriz de dados, € de suma importancia notar que,
para classificadores de uma classe, apenas a classe target foi utilizada para o
treinamento do modelo (TAX, 2001). Esta etapa de extracéo de atributos e separagéo
de dados estd ilustrada na Figura 5.6.

Figura 5.6 Extragao de atributos e separacao de dados. Um total de 228 atributos foram extraidos de
cada exemplo de ROI disponivel para ambas classes (target e outlier) e armazenados em uma matriz
de dados. Os dados foram divididos em grupo de treino e holdout para o posterior treinamento do
classificador e avaliagao dos atributos selecionados.
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1l. ETAPA 2 — SELECAO DE ATRIBUTOS POR GA

Ap0ds a preparacao da matriz de dados, conforme descrito na etapa 1, a proxima,
e principal etapa deste procedimento experimental foi a selecdo de atributos. Nesta
etapa, o grupo de treinamento (70% da matriz de dados, conforme ilustrado na Figura
5.6) foi utilizado para a seleg¢ao de atributos por meio de GA com a fungao multiobjetivo
proposta nesta tese. Os paradmetros evolucionarios foram fixados como: 200
individuos, 5.000 geragdes, operador de mutacdo uniforme, operador de
recombinagao (crossover) dispersa (scattered), selegao estocastica e condigdo de

parada apos 500 geragdes invariantes.
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Uma vez que GA é um método ndo-deterministico, ele esta propenso a selecéo
de diferentes conjuntos de atributos a cada vez em que € executado. Assim, para
mensurar essa variabilidade e reduzir os possiveis efeitos no resultado final deste
método, uma validagao cruzada 10-fold foi realizada e o desempenho dos atributos
selecionados por cada fold (vetor preliminar de atributos) foi avaliado por uma SVM
convencional, de duas classes. O objetivo desta SVM era verificar, preliminarmente,
se o subconjunto selecionado separava linearmente targets de outliers. Portanto, a
SVM foi treinado com um kernel linear e uma constante de regularizagdo (C) unitaria.
Por outro lado, o parametro de escala do kernel (kernel scale parameter — y) foi
estimado por meio de uma heuristica de subamostragem que calcula menor distancia
mediana entre grupos aleatoriamente selecionados do conjunto de treinamento
(CHIH-WEI HSU, CHIH-CHUNG CHANG, 2003; JAAKKOLA; DIEKHANS;
HAUSSLER, 1999). Para cada iteragado da validacado cruzada, foram considerados
conjuntos aceitaveis de atributos quando a acuracia do modelo foi superior a 70%.
Consequentemente, para as 10 iteracbes da validacdo 10-fold, este procedimento
pode resultar em até 10 vetores preliminares de atributos. Para aumentar o numero
de vetores, esta etapa foi rodada quatro vezes, resultando, entdo, em até 40 vetores

preliminares de atributos.

Uma vez que o grupo de treinamento foi dividido aleatoriamente multiplas vezes
durante a validagao cruzada, este procedimento experimental permitiu reduzir a
probabilidade de viés na sele¢do de atributos devido a especializagao (overfitting) da
funcao multiobjetivo. Além disso, por meio da realizagdo de uma votagao majoritaria
(majority vote) entre todos os vetores preliminares de atributos, foi possivel reduzir a
variabilidade do GA e prover o melhor subconjunto de atributos (vetor principal de
atributos) para a funcao multiobjetivo introduzida (YANG et al., 2012). Esta etapa esta

ilustrada pelo diagrama da Figura 5.7.
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Figura 5.7 Diagrama do funcionamento do algoritmo de selegdo de atributos baseado em GA. A
validag&o cruzada (10-fold) € executada quatro vezes, resultando em até 40 vetores preliminares de

atributos.
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ETAPA 3 — AVALIAGCAO DO VETOR PRINCIPAL DE ATRIBUTOS POR MEIO DE

Para avaliar se o método de selecéo irrestrita de atributos melhora o desempenho

na classificacdo de CHC inicial foi fundamental avaliar se um classificador é capaz de

generalizar a classe por meio dos atributos selecionados e, também, se os atributos

selecionados representam corretamente a classe farget. Para realizar essa tarefa

foram utilizadas duas OCSVM, conforme ilustrado pela Figura 5.8.

Figura 5.8 Algoritmo utilizado para avaliar cada vetor principal de atributos por meio da medida de
desempenho de dois classificadores OCSVM.
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Ambos classificadores OCSVM utilizaram uma fungdo de base radial (RBF —
Radial Basis Function) como kernel com uma constante de regularizagéo (C) unitaria,
sendo treinados utilizando apenas a classe target — um esquema de classificacdo de
uma classe (TAX; DUIN, 1999). O parametro de escala do kernel (y), o parametro Nu
(v — valores pequenos implicam em menos vetores de suporte e uma fronteira de
decisdo mais suave) e a fracdo de outliers (fragdo de targets rejeitados) foram
otimizados por um algoritmo de otimizacédo de hiperparametros Bayesiano (SNOEK;
LAROCHELLE; ADAMS, 2012). A otimizagdo Bayesiana buscou por valores de y
entre 0,001 até 100, v entre 0,15 e 0,85, e fracao de outliers entre 0% e 5% do total
de exemplos analisados. A acuracia da primeira OCSVM (topo da Figura 5.8) foi
utilizada como a fungéo objetivo para otimizagao dos hiperparametros.

A primeira OCSVM (Figura 5.8 — topo) foi utilizada para verificar se os modelos
generalizados pelo classificador puderam modelar a classe target baseado nos
atributos selecionados. O desempenho deste classificador foi avaliado por uma
validacdo cruzada do tipo leave-one-out (LOO). Os exemplos da classe target
utilizando os atributos selecionados foram utilizados para treinamento; a etapa de
testes da validacdo foi realizada utilizando os atributos selecionados de ambas

classes (target e outlier).

O segundo classificador (Figura 5.8 — base) foi utilizado para testar se os atributos
selecionados circundam adequadamente a classe target. Os atributos selecionados
dos exemplos da classe target foram utilizados para o treinamento; a etapa de testes
da validagao foi realizada utilizando os atributos selecionados de ambas classes do
grupo de holdout (Figura 5.8) da primeira etapa desta metodologia. O desempenho
desta OCSVM foi avaliado por meio da validagcdo em holdout. Com o propdsito de
comparagao, como descrito anteriormente, ambos classificadores também foram
treinados utilizando todos os atributos extraidos na etapa 1, i. e., sem nenhuma
selecao de atributos. Finalmente, para cada classificador, foram construidas as curvas
de Caracteristica de Operacdao do Receptor (ROC - Receiver Operating
Characteristics curve) e calculadas as taxas gerais de falso-negativos e falso-
positivos, a area sob a curva (AUC) ROC (METZ, 1978) e F-Score (SOKOLOVA,;
JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006). A AUC e F-Score foram utilizadas como o
resultado final para a comparagcdo e avaliacdo do desempenho do método

apresentado.
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5.5 DETECCAO AUTOMATICA DE CARCINOMA
HEPATOCELULAR INICIAL

Considerando o cumprimento dos requisitos para execucao desta tese, conforme
abordado nos capitulos anteriores, este capitulo apresenta a metodologia adotada
para a detecgao automatica do CHC inicial em exames de CT com multiplas fases de
contraste. Dentre os métodos abordados, destacam-se, neste capitulo, a construgao
de modelos para detec¢cdo de CHC inicial por OCSVM e a otimizacdo da busca por
lesbes por meio de PSO, conforme ilustrado na Figura 5.9.

Figura 5.9 Diagrama do algoritmo central desta tese. Os exemplos de ROI s&o utilizados para o
treinamento (CHC inicial) e avaliagdo (CHC inicial e outliers). O modelo gerado € utilizado como fungéo
objetivo de um algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas (PSO), o qual detectara as regides
de interesse que possuam maior similaridade com o modelo.

Exemplos de ROI Otimizagdo por
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5.5.1 MODELO PARA CARACTERIZAGAO DO CHC INICIAL

A primeira etapa deste processo, conforme ilustrado pela Figura 5.9, consiste em
modelar o CHC inicial por meio de uma maquina de vetores de suporte de uma classe
(OCSVM), formando uma fronteira de decisdo fechada conforme descrito na Segao
3.7. Para tal, utilizou-se exemplos de CHC inicial como targets, e outros, como regides
de parénquima hepatico sem lesao, como outliers, para o treinamento da OCSVM.

Dado que a etapa de selegao de atributos pode resultar em conjuntos de atributos
ligeiramente distintos e, portanto, em modelos com fronteiras de deciséo diferentes,
foi construido um modelo para cada conjunto unico de atributos formando assim um
conjunto de OCSVM (ensemble OCSVM — EOCSVM). Desta forma, agregando
respostas de modelos distintos, espera-se a construgdao de um modelo mais robusto

para a deteccdo do CHC inicial.
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Porém, uma vez que a resposta de cada modelo € dependente de seus
hiperparametros, torna-se ainda essencial uniformizar as respostas dos modelos do
EOCSVM. Para isso, por meio de um algoritmo de otimizagdo Bayesiano (SNOEK;
LAROCHELLE; ADAMS, 2012), definiu-se simultaneamente a escala do kernel (y),
parametro v e fracido de outliers para todos os modelos, de acordo com o desempenho
geral do EOCSVM durante validagdo cruzada leave-one-out. Espera-se assim a
construgcdo de um EOCSVM otimizado e com resposta uniforme para classificacéo de
CHC inicial.

5.5.2 OTIMIZAGAO DA BUSCA POR LESOES

A partir do modelo para deteccdo de CHC inicial, a segunda etapa metodoldgica
consistiu na busca, propriamente dita, por ROIs de provaveis lesdes. Para permitir a
detecgdo de multiplas regides, o algoritmo de busca foi baseado na heuristica de
otimizagao local (/best) por enxame de particulas (PSO), conforme descrito na Secéo
3.4, utilizando como funcao de aptiddo o conjunto de respostas do EOCSVM,
conforme Figura 5.9. Nesta etapa, o uso de uma otimizagao baseada em inteligéncia
de enxame é essencial para permitir a exploracao de possiveis solugdes (exploitation)
ao mesmo tempo que permite refinar a busca (exploration) a medida que o enxame

se concentra em possiveis solugdes.

O diagrama ilustrado pela Figura 5.10 apresenta a meta-heuristica para busca de
regides de interesse baseado em PSO. Inicialmente, o algoritmo gera um conjunto de
particulas aleatorias, em que cada particula representa o centroide de uma ROI. A
partir dessa populacgao inicial, o algoritmo entra no processo de otimizagao, conforme
descrito na Segéo 3.4 e de acordo com o diagrama da Figura 5.10. Nesta etapa, as
particulas sdo submetidas a funcado de aptiddo, sendo mensurada a similaridade de
cada particula (ROI) em relagdo ao modelo para deteccao de CHC inicial previamente
construido. Uma vez que as particulas possuem memoria, a localizacao e aptidao das
particulas € armazenada e propagada de acordo com uma topologia de vizinhancga.
Cada particula armazena a sua melhor posigéao e a melhor posi¢ao de sua vizinhancga.
Utilizando destas informacdes, as particulas atualizam sua velocidade e, portanto, sua
posigao, reiniciando o processo de otimizacgao.
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Figura 5.10 Diagrama de blocos detalhando o algoritmo de detecgdo automatica de ROI por meio da
busca nao-deterministica por PSO.
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O objetivo do PSO Ibest, nesta etapa, € minimizar a aptiddo das particulas do
enxame de acordo com a posi¢ao espacial de cada particula no exame de CT. Desta
forma, os parametros para otimizagéo neste algoritmo sao as coordenadas espaciais
da particula de acordo com os eixos transversal (xP), sagital (y?) e craniocaudal (zP)
em cada fase de contraste, i. e., x},y?,z) e x,,vb,zl, para a fase arterial e de
washout, respectivamente. Dado que as fases de contraste nao estao,
necessariamente, sincronizadas (Tabela 5.1 da Secdo 5.1.2.1), essas coordenadas
sao variaveis independentes no processo de busca por lesbes e, portanto, as
particulas se movimentam livremente pelo espacgo de busca tornando este problema

de otimizacdo hexadimensional.

Ainda que nao haja, necessariamente, sincronia entre fases, as coordenadas de
cada particula sio inicializadas aleatoriamente, porém a variabilidade das
coordenadas em cada eixo é limitada em 5% entre as fases. De tal modo, torna-se
possivel iniciar a busca com baixa variabilidade, i. e., com particulas contendo
coordenadas entre fases aproximadamente sincronizadas, ao mesmo tempo em que

se mantém a liberdade de movimentacao das particulas durante as iteracdes.
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5.5.2.1 FUNCAO DE APTIDAO

Com base nos modelos internos do EOCSVM, a funcdo de aptiddo para a
deteccdo de CHC inicial consistiu na somatéria das respostas dos modelos
concordantes com a classificagcdo majoritaria. Ou seja, conforme descrito na Equacéao
5.11, soma-se apenas as respostas (m) do subconjunto de modelos (M) que
classificaram uma dada particula (p = {x},y%, 2%, x5, yL,2z8,}) em consenso com a
classificagdo (c) da maioria simples, i. e. mediana (cz), do EOCSVM (E). Porém, uma
vez que a resposta dos modelos para a classe target sera sempre positiva (Equagéo
5.12) e o objetivo do PSO é minimizar a fungcdo de aptidao, toma-se o negativo da
somatoria das respostas como fungéo de aptiddo (Equacdo 5.11). Assim, quanto mais
negativo o valor de aptiddo encontrado, melhor € a posi¢cdo da particula e maior a

confianga do EOCSVM na classificagdo em CHC inicial.

#M
f®) == m);vme (M S EYcn(®) = G D) .11
i=1
_ (> 0,setarget
m(p) = {S 0, se outlier 312

onde:

#M — numero de modelos do subconjunto M.

E — conjunto de modelos compondo um EOCSVM.
m(p) — resposta do modelo para uma particula p.

Cr — classe majoritaria da classificagado por meio dos modelos do conjunto E.

5.5.2.2 RESTRICOES APLICADAS

Com o objetivo de estreitar a busca por ROI no algoritmo de PSO, a segmentagéo
hepatica foi utilizada como referéncia para reduzir o espago de busca e atrair as
particulas para onde ha tecido hepatico. Para isso, foram impostas restricbes a fungao
de aptidao baseando-se na distancia entre a particula e tecido segmentado.

Uma vez que a segmentacdo do figado em CT é altamente complexa, foi
adicionada a restricdo, conforme Equacdo 5.13, uma margem de 40 pixels de
distancia (Equacgéo 5.14) entre a particula e a regido segmentada bidimensional (S),

para evitar casos de falso-negativos devido a erros de segmentacao.
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Caso a distancia seja inferior a margem imposta, a aptiddo da particula &
calculada conforme Equacdo 5.11, caso contrario, a aptiddo torna-se a propria
distancia (Equacao 5.14). Além de estreitar a busca, essa restricdo diminui o custo

computacional do PSO, pois restringe as particulas validas a avaliagao pelo EOCSVM.

f(p), se d(p,S) <40

.1
d(p,S), caso contrario 513

Fw) = |

d(p,S) = inf{
\

#p
Z(pi_si)z |s€S 5.14
=1 )

onde:
#p — cardinalidade da particula p.
s — ponto da mascara de segmentagéo S.

Por outro lado, para evitar que as particulas sejam abruptamente paradas quando
se deslocam ou ultrapassam os limites das coordenadas do exame (X), foi adicionada
uma restricdo que torna nula a aptidao da particula, porém, permitindo a continuidade
do movimento (Equacao 5.15). Assim, por meio dessas restricbes, as particulas se

movimentam livremente a medida que aproximam do tecido hepatico.

f(@), se peX
= 5.15
f@® {(25, caso contrario

5.5.3 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

A partir dos métodos apresentados, foi definido um procedimento experimental
para avaliagdo do sistema automatico de deteccdo de CHC inicial proposto, assim

como para comprovar as hipoteses levantadas nesta tese.

Conforme ilustrado na Figura 5.1, o procedimento experimental consistiu na
validagao cruzada da etapa final do sistema, ou seja, do modelo que caracteriza o
CHC inicial e da busca de lesbes por meio de PSO. Para isso, foi utilizado um
esquema de validacdo em leave-one-out, no qual o exame a ser avaliado pela etapa
de busca é removido da etapa de construgdo do modelo para detec¢ao do CHC inicial.
Este procedimento tem o objetivo de evitar viés ou overfitting na camada de
classificagdo. Portanto, a Se¢ao 5.5.1 constréi um modelo de EOCSVM distinto para

cada exame.
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Conforme descrito na Se¢ao 5.5.1, os hiperparametros dos modelos internos ao
EOCSVM foram determinados por meio de uma otimizagdo Bayesiana. De modo a
avaliar e comparar as respostas do sistema de deteccdo em razao de diferentes
modelos, utilizou-se trés métricas de desempenho como fungao objetivo, resultando
em trés conjuntos de hiperparametros e, portanto, trés EOCSVM distintos para cada
exame. As medidas de desempenho utilizadas consistiram do F-Score, taxa de falso-
negativos (taxa de FN) e taxa de falso-positivos (taxa de FP), apds validagao cruzada
leave-one-out. Para o F-Score, o objetivo da otimizagdo Bayesiana foi maximizar o
desempenho do conjunto de modelos, enquanto para o FN e FP buscou-se minimizar

as taxas de erro em detrimento de FP e FN, respectivamente.

Por outro lado, para permitir uma comparagao entre os trés tipos de EOCSVM, os
parametros dos algoritmos de otimizagdo Bayesiana e PSO (Segéo 5.5.2) foram
fixados para todos os modelos e exames. Desta forma, o algoritmo Bayesiano realizou
a otimizacado dos modelos por 30 iteragdes com 4 sementes inicias, sendo a faixa de
valores para os hiperparametros entre 0,01 e 100 para y, 0,01 e 0,99 para v, e entre

0% e 99% de fracao de outliers.

Para a busca automatica por CHC inicial por meio do /best PSO, foi utilizada uma
topologia em anel e conexdao com dois vizinhos, i. e. k = 2, conforme ilustrado na
Figura 3.9 (Se¢ao 3.4). O algoritmo realizou a busca por 100 iteragdes com um
enxame de 200 particulas, totalizando, portanto, 20.000 ROI avaliadas. Assim, de
acordo com este procedimento experimental, cada exame avaliado resulta em trés
EOCSVM com 20.000 regides cada.

5.5.3.1 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Para a extracdo de medidas quantitativas de desempenho, e dado o volume de
informacdes resultantes em cada analise, foi realizado o processamento dos
resultados, transformando e agrupando as ROls avaliadas em mapas de resposta do
EOCSVM (mapas de aptidao). Além disso, mapas de aptidao foram utilizados para a
construgéo de curvas de nivel sobre as fatias do exame, fornecendo meios para a

melhor visualizagao e interpretacdo dos resultados.
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I ETAPA 1 — REMOGAO DE PARTICULAS DA CLASSE OUTLIER

A primeira etapa do processamento dos resultados consiste na eliminacéo de
todas as particulas classificadas como outlier pelo EOCSVM, i. e., particulas cuja a
aptidao é maior ou igual a zero. Desta forma, o conjunto de provaveis lesées P de um
dado exame X consiste de todas as particulas p para as quais sua aptidao f(p) é

menor que zero, conforme definido na Equacao 5.16.

P={peX|f(p) <0} 5.16

1l. ETAPA 2 — EXPANSAO DA PARTICULA

Conforme definido na Seg¢ao 5.5.2, cada particula consiste do centroide de uma
ROI rigida de dimensédo 40x40 pixels. Embora essa rigidez fosse necessaria para
avaliacdo individual de cada regido pelo EOCSVM, a analise das aptiddes de um
conjunto de particulas pode tornar-se confusa, i. e., particulas proximas resultariam
na sobreposicédo de ROI rigidas e dificultaria a avaliagado dos resultados.

Assim, ap6és a definigdo do conjunto de provaveis lesdes P, uma expanséo radial
bidimensional da aptiddo de cada particula f(p) foi realizada para suavizar as
possiveis sobreposigdes, criando um conjunto G de ROIs suaves e definindo um mapa
de aptidao cumulativo. Conforme descrito na Equacao 5.17, esta expansao se deu
pela fungcao g(p,D) que consiste na aptiddo f(p) ponderada pela distancia até a
particula, i. e., a aptidao é atenuada a medida que se afasta do centroide, onde D é o

conjunto de pontos d do exame X que estdo contidos em um disco de raio r = 20 e

centro p.
lp — dl
G, =g(p,D) =f(p) <1 )
i 5.17
VdE{DQX}:Z(di—pi)Z <r?
i=1
onde:

#p — cardinalidade da particula p.
De tal modo, conforme Equacgao 5.18 e onde:

#G — cardinalidade do conjunto de regides de interesses expandidas.
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Figura 5.11, o mapa de aptiddo cumulativo F consiste da somatdria das ROls
pertencentes ao conjunto G em uma dada fatia do exame X. Por meio dessa expanséo
e do mapa de aptidao, espera-se que regides com maior quantidade de particulas e
boa aptidao sejam realgadas (regido amarela da onde:

#G — cardinalidade do conjunto de regides de interesses expandidas.

Figura 5.11) em relacdo as regides com poucas particulas ou particulas muito

proximas as fronteiras de decisdo do EOCSVM (regido destacada da onde:
#G — cardinalidade do conjunto de regides de interesses expandidas.

Figura 5.11).

F=2Gi 5.18

onde:

#G — cardinalidade do conjunto de regides de interesses expandidas.

Figura 5.11 Mapa de aptiddo cumulativo F das particulas de uma fatia qualquer de um exame X. A
regido destacada apresenta uma ROl onde apenas uma particula foi expandida. Por outro lado, a regido
nao destacada apresenta a somagao de diversas particulas expandidas. Considerando uma escala de
cor continua, e dado que a cor amarela apresenta melhor aptidao que a cor azul, nota-se o realce da
regido com multiplas particulas.
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1. ETAPA 3 — AVALIAGAO DO MAPA DE APTIDAO

A partir da funcdo de densidade de probabilidade dos mapas de aptidao para
todas fatias de um exame X, espera-se que, devido a ponderagcao da aptidao
(Equacéo 5.17), a maioria dos valores estejam concentrados proximos a zero. Por
outro lado, espera-se que as aptiddées mais significativas, devido a soma cumulativa
das ROls expandidas (Equagao 5.18), estejam dispersas em diregdo ao minimo do
conjunto de mapas, portanto, representando regides com maior probabilidade de
conter o CHC inicial. Assumindo que o inverso da funcdo de densidade de
probabilidade do conjunto de valores contido nos mapas representa a confianga na
classificagdo do CHC inicial, pode-se avaliar os mapas de aptidao por meio dos
percentis dessa distribui¢do, e. g., o 1° percentil equivaleria a um intervalo de 99% de
confianga na classificagdo. Portanto, foram avaliadas as regides resultantes do 1°, 5°,

10°, 15°, e assim sucessivamente, até o 100° percentil.

Inicialmente, a partir do calculo dos percentis, um mapa binario foi construido para
cada intervalo entre percentis (i.e., entre o minimo e o 1° percentil, entre 0 1° e 5°
percentil, e assim sucessivamente). De modo a se evitar casos de falso-positivos
devido a uma ROI pequena, a conectividade dos pixels foi avaliada por meio de
vizinhanga 8-conectada, sendo as regides compostas por menos que 400 pontos
extrapoladas para o intervalo de aptidao seguinte, i. e., atualiza-se o mapa de aptidao
para penalizar a aptidao de microrregides. Esse processo se repete até que todas as
microrregides sejam unidas com regides em intervalos de percentil superior. Assim,
uma ROl pequena sempre sera rebaixada em relagdo aos intervalos de confiancga,
sem, necessariamente, ser removida dos passos seguintes.

ApOs essa etapa, para cada percentil, todos os mapas de aptiddao de um mesmo
exame X sao processados por meio da avaliagao de conectividade em vizinhanca 26-
conectada, resultando na composicao de regides tridimensionais de acordo com o

percentil utilizado (Rp,), conforme Equagéo 5.19, onde r sdo os elementos de uma

regidao com aptidao inferior ao percentil P;. A avaliagcéo tridimensional baseada nos
percentis foi crucial, uma vez que permitiu determinar, por meio da taxa de deteccao

em cada intervalo de confianga, o desempenho do sistema conforme descrito a seguir.

Rp, = {r € F|f(r) < P}} 5.19
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V. ETAPA 4 — MEDIDAS DE DESEMPENHO

Para medir o desempenho do sistema desenvolvido, o conjunto de lesdes de cada
exame (Lx) foi comparado ao conjunto de regides para cada valor de percentil (Rp)).
Para todas as lesbes contidas no conjunto, as taxas de verdadeiro-positivos (TVP)
foram computadas conforme Equagéo 5.20, onde Lp, representa o subconjunto de
lesGes (Lp, S Lx) que também pertencem a Rp,. A partir da Equacéao 5.20, as taxas de
falso-negativos (TFN) foram calculadas como TFNp, = 1 — TVPp,.

#Lp

TVPp, = in; VI € Lp|l € Rp, = (Lp, € Lx) C Rp, 5.20

Por outro lado, as taxas de verdadeiro-negativos (TVN) e de falso-positivos (TFP)
nao podem ser facilmente estimadas, uma vez que as regides de verdadeiro-negativos
(Ryy) representam todo exame exceto as regides de lesdes (Lx) e, portanto, ndo
existem no conjunto avaliado, i.e., Ryy = {Vr|r e XA r & Ly} e {r € Rp|r = 0} = 0,
respectivamente. Porém, de modo a contornar isso, calcula-se a quantidade de

regies falso-positivas (FP) como sendo o numero de regides em R, que ndo contém

CHC inicial, conforme descrito pela Equagao 5.21.

FPp, = #{Vr|r € Rp, AT & Lp } 521
onde:
r — regiao pertencente ao conjunto de regides avaliadas.

Embora seja possivel definir o nimero de casos de FP, este valor € dependente
do valor de percentil P; e pode nao trazer informacdes relevantes sobre o desempenho
do sistema. Como forma de prover mais veracidade as medidas de desempenho
realizadas, o ponto de maxima sensibilidade (px) para cada exame foi calculado, i. e.,
o menor P; no qual TVP foi maximo, conforme Equagao 5.22. Esta medida permite
correlacionar a quantidade de erros ao detectar o maximo possivel de lesdes e, assim,

estimar a TFP em razdo do total de lesbes ou exames.

px = inf{3P;|TVPp, = max TV P} 5.22
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Uma vez que o numero de regides FP € dependente de P;, o aumento do intervalo
do percentil implica, necessariamente, no crescimento das regides, podendo resultar
na jungao de regides FP com outras regides FP ou leses Lp,. Assim, os valores de

FPp, podem oscilar sem, necessariamente, seguirem uma tendéncia de crescimento.

Para evitar essa caracteristica e confrontar a sensibilidade do sistema, a
especificidade foi estimada pelo calculo do volume de regibes falso-positivas (VFP)
ainda nado avaliadas em um dado percentil (VVP — Volume Verdadeiro Positivo), i.e., 0

numero de voxels (v) pertencentes a Fx que ndo pertencem a FPp, nem a Lx (Equagao

5.23).

#{vv|v € Rp,,, AV & FPp, AV & Ly}

5.23
#{Vv|v € Rp,,, ANV & LX}

TVNp, =

A medida de VFP desassocia os casos de falso-positivos da medida de valores
absolutos de regides, permitindo observar o fradeoff entre sensibilidade e
especificidade do sistema por meio de uma curva de Caracteristicas de Operacao do
Receptor (ROC — Receiver Operator Characteristics). A partir disso, torna-se possivel
medir a area abaixo da curva (AUC — Area Under the Curve) ROC, resultando em uma

meétrica objetiva para a comparagao dos sistemas de detecgao.

V. ETAPA 5 — VISUALIZAGCAO DAS ROIs

Por fim, apos o processamento de todas as particulas resultantes do processo de
detecgdo, tém-se um conjunto de mapas de aptiddo cumulativo {Fx} e, para cada
mapa, um conjunto de percentis P;(Fx) que definem indiretamente intervalos de
confianga. Dado que o ponto de maxima sensibilidade px representa o limite superior
de um subconjunto de regides, incluindo regides falso-positivas, contendo todas
lesGes detectadas (R, = {Rp,|Py < P; < px}), foi definido um método de visualizagéo
das ROls por meio da construcao de curvas de nivel para cada R, sobre as fatias do
exame. Desta forma, apenas as regides mais relevantes sao exibidas para auxiliar o

diagndstico pelo especialista.
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6 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da utilizagao do
modelo proposto nesta tese, ilustrado pela Figura 5.1 (Sec¢ao 5.5.3), para detecgao
automatica de CHC inicial em CT. A apresentacao dos resultados se dara em topicos,

conforme a sequéncia das técnicas apresentadas no Capitulo 5.

6.1 IDENTIFICACAO AUTOMATICA DO FIGADO

A avaliacdo da performance do algoritmo de langamento de sementes consistiu
da medida do numero de falso-positivos e falso-negativos na identificagdo do figado
nas fatias. Os falso-positivos foram considerados quando uma semente foi langcada
fora do figado, enquanto os falso-negativos foram considerados quando o langamento
foi interrompido antes do término do langamento das sementes em todas fatias do
exame que continham figado.

O algoritmo proposto avaliou todos os 28 exames disponiveis para este, conforme
apresentado na Tabela 5.1 — Sec¢éo 5.1.2.1. O algoritmo DE do tipo DE/rand/1/bin
teve os parametros fixados em 0,5 e em 0,9 para o fator de mutacédo e taxa de
cruzamento, respectivamente.

Apos a identificacdo de todas as fatias nos exames pelo algoritmo, os resultados
foram avaliados visualmente levando em consideragao a localizagdo conhecida do
figado nas fatias. A Tabela 6.1 apresenta os resultados para cada exame, na qual sao
mostrados, da esquerda para a direita, os resultados para a fase de contraste arterial
e washout (portal ou equilibrio), que consistem do numero total de fatias que contém
figado, taxa de fatias n&o identificadas (FN), taxa de fatias identificadas

incorretamente (FP), e a taxa de acerto do algoritmo.
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Tabela 6.1 Resultados da identificagdo automatica do figado em CT nas fases arterial e washout (portal
ou equilibrio). Os valores realcados em azul representam os resultados ideais para cada categoria.

Fases do exame

Paciente

Arterial Washout
Identificacdo #Fatias FN(%) FP(%) Acerto(%) #Fatias FN(%) FP(%) Acerto(%)
hcecDBO03 23 17,39% 0,00% 82,61% 23 17,39% 0,00% 82,61%
hceDB04 138 0,72% 0,00% 99,28% 179 0,00% 0,00% 100,00%
hccDB09 165 4,85% 3,03% 92,12% 159 6,92% 0,00% 93,08%
hccDB16 216 11,57% 0,00% 88,43% 216 0,00% 1,39% 98,61%
hccDB19 55 20,00% 0,00% 80,00% 56 3,57% 0,00% 96,43%
Al13 67 2,99% 0,00% 97,01% 67 4,48% 0,00% 95,52%
Al15 23 0,00% 0,00% 100,00% 24 0,00% 4,17% 95,83%
Al115B 42 2,38% 0,00% 97,62% 41 2,44% 0,00% 97,56%
Al11D 48 2,08% 0,00% 97,92% 48 0,00% 2,08% 97,92%
Al11DB 54 0,00% 1,85% 98,15% 53 0,00% 0,00% 100,00%
Al1EA 66 51,52% 0,00% 48,48% 66 57,58% 0,00% 42,42%
A1ED 64 4,69% 0,00% 95,31% 64 4,69% 0,00% 95,31%
AlEH 79 2,53% 0,00% 97,47% 77 0,00% 0,00% 100,00%
A25Y 72 5,56% 1,39% 93,06% 74 0,00% 0,00% 100,00%
A3A4 37 8,11% 0,00% 91,89% 38 0,00% 0,00% 100,00%
A3CG 68 2,94% 13,24% 83,82% 69 8,70% 0,00% 91,30%
A3CH 77 0,00% 0,00% 100,00% 78 2,56% 0,00% 97,44%
A3CK 37 0,00% 0,00% 100,00% 37 0,00% 0,00% 100,00%
A3KF 24 0,00% 16,67% 83,33% 26 11,54% 11,54% 76,92%
A4NE 35 11,43% 0,00% 88,57% 49 2,04% 0,00% 97,96%
A4NJ 46 0,00% 0,00% 100,00% 45 6,67% 0,00% 93,33%
A4NK 67 34,33% 0,00% 65,67% 67 46,27% 0,00% 53,73%
A4NKB 56 1,79% 0,00% 98,21% 55 14,55% 5,45% 80,00%
A4NKC 57 3,51% 0,00% 96,49% 57 1,75% 0,00% 98,25%
AAUZ 81 2,47% 0,00% 97,53% 80 3,75% 0,00% 96,25%
AAV6 40 35,00% 0,00% 65,00% 40 32,50% 0,00% 67,50%
A1EAFU 34 8,82% 0,00% 91,18% 34 29,41% 0,00% 70,59%
A4NEFU 44 4,55% 0,00% 95,45% 43 2,33% 0,00% 97,67%
Total 1815 8,54% 1,29% 90,16% 1865 9,25% 0,88% 89,87%

No geral, o algoritmo de identificagcdo automatica de figado em CT resultou em
taxas de acerto de 90,16% e 89,87% para identificagdo do figado nas fases arterial e
washout, respectivamente. No total, foram corretamente identificadas 3.353 fatias,
dentre 3.680, contendo figado nos exames utilizados. Estes resultados superaram os
resultados de um estudo preliminar de avaliagao do algoritmo, descritos em (THOMAZ
et al., 2015a), o qual obteve taxa de acerto média de 82.37% para 10 exames sem
CHC inicial.

Embora a taxa média de erro seja aproximadamente 10% para ambas as fases
de contraste, a maioria dos exames obtiveram desempenho superior, conforme
indicado pela taxa de acerto mediana — aproximadamente, 95,38% e 96,34% para as
fases arterial e washout, respectivamente. Conforme os resultados da Tabela 6.1, os
exames A1EA, A4ANK, e AAV6 foram os principais responsaveis pela queda no

desempenho médio do algoritmo.
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Por meio da analise das fatias nas quais o algoritmo foi interrompido, conforme
Figura 6.1, foi possivel identificar as possiveis causas que resultaram em erros para
esses exames. Para o exame A1EA, observou-se o aumento da aptidao da melhor
particula acima do limiar de parada do algoritmo devido a medida de contraste
utilizada. Por outro lado, para o exame A4NK, observou-se que as sementes ficaram
presas no lobo esquerdo devido a uma lesao hepatica contida em todo o lobo direito.
Por fim, para o exame AAV6, observou-se que o algoritmo de evolugao diferencial foi
interrompido quando as sementes evoluiram em dire¢cao a veia porta hepatica.

Figura 6.1 Fatias nas quais o algoritmo de identificagdo automatica foi interrompido para os exames (a)
A1EA, (b) A4NK, e (c) AAV6. O ponto vermelho representa a semente com melhor aptidao, enquanto
os pontos azuis representam os individuos da primeira geragao.

Por outro lado, o algoritmo obteve desempenho maximo para o exame A3CK,
sendo que todas as 37 fatias contendo figado foram corretamente identificadas. A
Figura 6.2 ilustra o resultado para o exame A3CK, no qual as fatias apresentadas
representam o ponto inicial do algoritmo para cada fase de contraste.

Figura 6.2 Fatias iniciais nas fases (a) arterial e (b) portal para o algoritmo de identificagdo automatica
do figado em CT. O ponto em vermelho representa a semente com melhor aptiddo, enquanto os pontos
amarelos as sementes da atual geracéo, os rosas da geragéo anterior, € 0s azuis da geracéo inicial.

Initial-Gen o Initial-Gen
Last-Gen T Last-Gen

+ Current-Gen - ot g urrent-Gen
Best-Ind -~ - r Best-Ind
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6.2 SEGMENTACAO 3D AUTOMATICA DO FiIGADO

A segmentacdo automatica do figado foi avaliada por meio das mascaras de
segmentacao geradas para cada um dos trés modelos de OCSVM criados. Entretanto,
uma vez que o padrao-ouro para a segmentacao nao esta disponivel para os exames
utilizados, foram realizadas estimativas das taxas de regides segmentadas contendo
figado, n&o contendo figado (FP), e do volume de regides erroneamente segmentadas

em relagao as corretamente segmentadas (volume de FP).

Para isso, assumiu-se que a regido com area de segmentacdo préxima do valor
da area de segmentagdo média, entre as fatias de um exame, representa o centro de
massa da segmentacao. A partir disso, avaliou-se as regides de cada fatia por meio
da conectividade em 8-conectado. As regides que intersectam a regido de centro de
massa foram consideradas verdadeiro-positivos (VP), enquanto as regides
desconectadas foram consideradas falso-positivos (FP). A Tabela 6.2 apresenta os
resultados dessa avaliagdo para cada exame nas fases arterial e washout (portal ou
equilibrio).

No geral, o algoritmo de segmentagao automatica resultou em 90,2% e 91,2% das
fatias corretamente segmentadas nas fases arterial e washout, respectivamente. Por
outro lado, em 25,3% (arterial) e 26,5% (washout) das fatias observou-se
extravasamento da segmentacdo. Porém, embora as fatias que apresentam
extravasamento representem um quarto das fatias que contém figado, a estimativa do
volume de regides falso-positivas representa apenas 2,6% e 1,7% do volume total de
figado segmentado nas fases arterial e washout, respectivamente. Estes resultados
foram superiores aos experimentos preliminares para a segmentagcdo hepatica
bidimensional e tridimensional por t location-scale (THOMAZ et al., 2016) e, também,
em relacdo ao estudo de caso utilizando a metodologia avaliada nesta secao
(THOMAZ et al., 2017).
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Tabela 6.2 Resultados estimados da segmentagédo 3D automatica do figado em CT nas fases arterial
e washout (portal ou equilibrio). Os valores realgados em azul representam os resultados ideais para
cada categoria.

Pacient Exame

aciente Arterial Washout
. #Regioes Volume Fatias Fatias . #Regioes  Volume Fatias Fatias
D #Fatias [ FP(%) FP(%) VP(%) 'ratas o8 FP(%) FP(%) VP(%)
heecDBO03 23 19 1,1% 52,2% 95,7% 23 6 0,7% 26,1% 91,3%
hcecDB04 138 11 0,0% 8,0% 92,8% 179 218 8,2% 54,2% 86,6%
heecDB09 165 137 5,4% 37,6% 76,4% 159 42 3,6% 25,2% 57,9%
hcecDB16 216 279 233%  69,9% 84,3% 216 178 3,4% 57,9% *100%
hcecDB19 55 79 4,5% 67,3% 96,4% 56 11 0,7% 17,9% 82,1%
Al113 67 28 1,3% 37,3% 80,6% 67 14 0,5% 20,9% 79,1%
Al15 23 2 0,0% 8,7% 91,3% 24 7 0,1% 29,2% 91,7%
Al115B 42 5 0,2% 9,5% 95,2% 41 3 0,1% 7,3% 97,6%
Al11D 48 9 1,4% 18,8% 93,8% 48 13 0,4% 22,9% 95,8%
Al11DB 54 9 0,2% 14,8% 98,1% 53 26 2,2% 39,6% 100,0%
AlEA 66 18 4,5% 27,3% 74,2% 66 10 2,4% 15,2% 78,8%
A1ED 64 19 0,3% 25,0% 92.2% 64 9 0,7% 14,1% 95,3%
Al1EH 79 7 0,1% 8,9% 97,5% 77 27 0,2% 29,9% 97,4%
A25Y 72 48 6,0% 52,8% 100,0% 74 29 3,3% 23,0% 98.,6%
A3A4 37 3 0,1% 8,1% 97,3% 38 17 2,2% 42,1% 97,4%
A3CG 68 12 0,6% 13,2% 92,6% 69 34 3,1% 26,1% 98,6%
A3CH 77 13 0,3% 15,6% 98,7% 78 9 0,1% 11,5% 97,4%
A3CK 37 7 0,1% 13,5% 97,3% 37 6 0,7% 10,8% 94,6%
A3KF 24 13 1,0% 45,8% 95,8% 26 12 2,1% 38,5% 88,5%
A4NE 35 1 0,0% 2,9% 97,1% 49 10 0,1% 18,4% 93,9%
A4NJ 46 3 0,0% 6,5% 97,8% 45 6 0,2% 13,3% 97,8%
A4NK 67 33 12,0% 35,8% 47,8% 67 16 1,2% 16,4% 98.,5%
A4NKB 56 0 0,0% 0,0% 94,6% 55 7 1,4% 12,7% 87,3%
A4NKC 57 5 0,2% 8,8% 94,7% 57 21 0,2% 36,8% 96,5%
AAUZ 81 26 0,7% 28.4% 95,1% 80 13 0,4% 13,8% 88,8%
AAV6 40 16 5,4% 35,0% 80,0% 40 11 2,9% 25,0% 77,5%
A1EAFU 34 19 3,3% 32,4% 79,4% 34 27 4,.8% 58,8% 82,4%
A4ANEFU 44 15 1,9% 25,0% 88,6% 43 21 0,6% 34,9% 100,0%
Média 64,8 29,9 2,6% 25,3% 90,2% 66,6 28,7 1,7% 26,5% 91,2%

Mesmo que ndo haja diferenga estatistica no desempenho do algoritmo entre as

fases arterial e washout, conforme ilustrado pela Figura 6.3, uma diferenga sutil nas

distribuicbes esta relacionada com o realce do tecido hepatico, favorecendo a

segmentacao na fase de washout, pois o parénquima hepatico se encontra realgado

em relagao aos tecidos adjacentes (Figura 3.6).
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Figura 6.3 Distribuicdo de (a) fatias verdadeiro-positivas e (b) volumes falso-positivos para todos os
exames nas fases arterial e washout. O simbolo “+” indica outliers nas distribuicées das estimativas.
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Assim como para o algoritmo de identificagao do figado, alguns exames obtiveram
resultados de segmentagao significativamente inferiores ao restante das avaliagoes,
conforme ilustrado pela Figura 6.3 como outliers (simbolo “+”). Tais valores,
considerados outliers, se referem as estimativas de fatias verdadeiro-positivas para o
exame A4NK (arterial) e hccDB09 (washout). Em relagcao as estimativas de volume
falso-positivo, os outliers considerados se referem aos exames hccDB16 (arterial),
A4NK (arterial), e hccDB04 (washout). De modo a compreender os resultados
apresentados na Tabela 6.2, todos os exames foram visualmente avaliados. No geral,
as estimativas calculadas e apresentadas anteriormente representam bem o resultado

visual da segmentacao, o que inclui as falhas referentes aos exames supracitados.
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Observando-se a Figura 6.4(a) percebe-se o motivo da baixa taxa de verdadeiro-
positivos no exame A4NK — a presenca de uma lesdo avangada por todo lobo direito
do figado impediu a segmentagdo de avangar ao restante do érgéo, similar ao
observado na Figura 6.1(b). Por outro lado, a Figura 6.4(b) exibe a divisdo entre os
lobos direito e esquerdo, resultando, consequentemente, na separagcao da
segmentacédo quando avaliada bidimensionalmente, e na inclusdo de uma das regides
como falso-positivo. Este efeito na estimativa de volume falso-positivo foi devido a
falta do padrdao-ouro na avaliacdo dos resultados, podendo afetar, também, a
estimativa de fatias verdadeiro-positivas, como exemplifica o resultado apresentado
na Tabela 6.2 para o exame hccDB16 na fase washout, no qual fatias contendo
somente coragao foram segmentadas, aumentando o total de fatias VP para além do
valor de fatias contendo figado .

Figura 6.4 Erro na segmentacdo do figado no exame A4NK na fase arterial. A presenca de lesao
avangada no lobo direito (a) evitou a continuagédo da segmentagéo, enquanto a separagéo entre lobos
direito e esquerdo (b) dividiu a segmentagdo em regides distintas, provocando erros na avaliagao.

Initial-Gen Initial-Gen
Last-Gen Last-Gen

+  Current-Gen +  Current-Gen
Best-Ind Best-Ind

Para o exame hccDB09, apds avaliagdo visual da segmentagdo, notou-se a
parada abrupta do crescimento de regidao, embora a taxa de acerto na identificagao
do figado tenha atingido 93,08%, conforme Tabela 6.1, o que resultou em diversas
fatias nao-segmentadas. A Figura 6.5 exemplifica a parada abrupta (a) da
segmentagao, assim como o erro de segmentagao (b) ao se aproximar do final do lobo

direito.
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Figura 6.5 Erros de segmentacdo do exame hccDB09 na fase washout. A interrupgao abrupta do
crescimento de regido (a) resultou na ndo segmentagao de diversas fatias, assim como a interrupg¢ao
precoce (b) antes do final do lobo direito.

Initial-Gen Initial-Gen
Last-Gi

Por fim, a Figura 6.6 apresenta os principais erros de extravasamento da
segmentacao para o exame hccDB16 (a) e hccDBO04 (b), nas fases arterial e washout,
respectivamente. Os erros ilustrados resultaram em um volume de falso-positivos
superior ao normal para o restante dos exames devido a segmentagao incorreta do
coragao.

Figura 6.6 Erros de segmentacao para o exame hccDB16 (a) na fase arterial e exame hccDB04 (b) na
fase washout. O volume segmentado que se encontra a direita das fatias corresponde ao coragao.
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6.3 SELECAO DE ATRIBUTOS DE CHC INICIAL

A partir dos exames disponiveis 318 ROIs de CHC inicial, provenientes de 68
lesdes, foram recortadas nas fases arterial e washout. Além das ROIls de CHC, foram
recortadas 455 ROIs de parénquima hepatico sem lesdo, utilizadas como
contraexemplo (outliers) durante o processo de selegao de atributos. Assim, 773 ROls
(318 targets e 455 outliers) foram utilizadas com o objetivo de modelar a classe de
CHC inicial.

I. ETAPA 1 — EXTRACAO DE ATRIBUTOS E SEPARACAO DE DADOS

Para cada ROI utilizada, 228 atributos foram extraidos e padronizados, sendo 72
atributos de FOS e 158 de HAR, conforme descrito na Secédo 3.2. Em sequéncia, o
conjunto de dados foi aleatoriamente dividido, com distribuicdo uniforme de classes,
em grupo de treinamento (70% - 513 ROIs) e grupo holdout (30% - 260 ROls).

1l. ETAPA 2 — SELECAO DE ATRIBUTOS POR GA

Os 228 atributos extraidos do grupo de treinamento foram utilizados pelo algoritmo
de selecao de atributos baseado em GA, sendo a fungao de aptidao utilizada baseada
na métrica de Mahalanobis, conforme descrita na Sec¢ao 3.3. Apds 40 testes, em uma
unica avaliagdo preliminar, a fungdo de aptiddo multiobjetivo de Mahalanobis
selecionou, em média, 9,12 atributos, implicando em wuma redugdo de
dimensionalidade de 96% + 1,19% (média + desvio padrdao) semelhante ao resultado
anteriormente obtido nesta pesquisa (THOMAZ et al., 2018). Em seguida, apds o voto
majoritario entre os vetores preliminares de atributos, o algoritmo resultou em um vetor

principal contendo apenas 3 atributos.

Previamente a avaliacdo quantitativa dos atributos selecionados, e de modo a
evitar qualquer viés devido ao conjunto de treinamento, uma validagdo cruzada em
10-fold foi realizada para a primeira etapa, resultando em 10 grupos distintos para
treinamento e avaliacdo em leave-one-out e holdout. Posteriormente, as etapas 2 e 3
foram repetidas para cada grupo, resultando em dez vetores principais com uma
meédia de 3,8 atributos, i.e., cerca de 98,33% de reducao da dimensionalidade. Dentre
os 10 vetores principais, os vetores que coincidiam todos os atributos selecionados
com outro vetor foram unidos, resultando em somente 5 vetores Unicos que foram

utilizados para a construgdo do EOCSVM na sec¢éo seguinte.
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111. ETAPA 3 — AVALIACAO DO VETOR PRINCIPAL DE ATRIBUTOS POR MEIO DE OCSVM

De acordo com a metodologia apresentada na Figura 5.8 do Capitulo 5.4, cada
vetor principal de atributos foi avaliado por meio das validagdes cruzadas /leave-one-
out e holdout no treinamento de uma OCSVM. A Figura 6.7 apresenta as curvas ROC
para cada repeticao dos testes ao se avaliar o desempenho dos vetores principais de
atributos por meio de leave-one-out (a) e holdout (b) para os modelos com e sem
selecao de atributos.

Figura 6.7 Curvas ROC para os testes de validagéo cruzada por (a) leave-one-out e (b) holdout. As
areas vermelhas mostram a variabilidade entre as curvas ROC. A linha sdlida representa a curva ROC
mediana para a selegdo baseada em Mahalanobis. Os pontos ilustram as demais curvas ROC para
Mahalanobis (vermelho) e sem utilizar técnica de selegéo de atributos (preto).

(a) Leave-one-out (b) Holdout
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- Dist. Mahal.

i Meadiana Mahal.
£ ® Mahal. outros
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Taxa de verdadeiro-positivos (TVP)
Taxa de verdadeiro-positivos (TVP)

o

Taxa de falso-positivos (TFP) 1 Taxa de falso-positivos (TFP) 1

O teste estatistico de Wilcoxon (Rank Sum) foi realizado para avaliar as diferencas
estatisticas entre o desempenho da OCSVM utilizando todos atributos (i.e., sem
selecao prévia) e apos a técnica de selecao de atributos baseada em Mahalanobis.
As Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam os resultados de taxas de FN (TFN), FP (TFP),
acuracia, F-Score e AUC para as validagbes cruzadas leave-one-out e holdout,
respectivamente. Os valores realgados indicam os melhores resultados entre os

testes, enquanto os asteriscos indicam diferenga estatistica (*:p < 0.05).
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Tabela 6.3 Desempenho dos vetores principais de atributos por validagao cruzada leave-one-out para
a técnica de selecdo de atributos baseada em Mahalanobis (M) e sem selegéo de atributos (9).

Desempenho dos vetores principais de atributos por validacio cruzada leave-one-out

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 p-valor
#Atributos M 3 4 3 3 3 4 5 2 4 7

TEN* M 0,16 0,14 0,14 0,6 0,2 0,06 0,13 0,2 0,13 0,12 0.000
¢ 026 022 024 023 024 022 022 024 022 0,22 ’

TEP* M 028 0,10 032 032 033 009 0,11 037 0,14 0,08 0.000
048 049 049 048 048 048 048 048 049 048 ’

Acurdcia* M 078 08 077 076 0,78 0,87 088 0,76 0,87 0,90 0.000
® 063 064 064 065 0064 065 065 064 0,64 0,65 ’

F-Score* M 079 08 079 078 08 087 088 078 0,87 0,90 0.000
¢ 067 069 068 069 068 069 0,69 068 0,69 0,69 ’

" M 08 093 087 08 088 093 093 086 093 0,94
AUC @ 068 068 068 069 068 069 068 068 068 0,68 0,000

Tabela 6.4 Desempenho dos vetores principais de atributos por validagdo cruzada holdout para a
técnica de selegao de atributos baseada em Mahalanobis (M) e sem selecado de atributos (9).

Desempenho dos vetores principais de atributos por validacio cruzada holdout

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 p-valor
#Atributos M 3 4 3 3 3 4 5 2 4 7
TEN* M 019 021 019 022 0,19 022 0,18 022 0,19 0,17 0.002
¢ 026 032 022 033 029 033 020 037 025 0,20 ’
TEP* M 024 0,13 030 031 031 0,13 0,06 038 0,18 0,12 0.000
¢ 043 042 049 041 043 039 057 035 044 0,57 ’
Acurdcia* M 079 08 075 074 075 083 083 0,70 0,82 0,86 0.000
¢ 066 063 064 063 064 064 062 064 065 0,61 ’
F-Score* M 079 08 077 0,75 0,76 0082 083 0,72 082 0,85 0.000
¢ 068 065 069 065 066 065 068 064 068 0,67 ’
N M 087 091 08 08 087 091 091 084 091 0,92
AUC ¢ 065 065 064 065 065 065 064 065 065 0,64 0,000

De modo a visualizar as diferencgas entre os resultados apresentados nas Tabelas
6.3 e 6.4, respectivamente, as Figuras 6.8 e 6.9 apresentam graficos do tipo boxplot
para o desempenho da OCSVM utilizando a técnica proposta (Mahal) ou ndo (Sem
Sel.).
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Figura 6.8 Distribuicdo de (a) taxa de FN (TFN), (b) taxa de FP (TFP), (c) AUC, (d) acuracia, (e) F-
Score para validacao leave-one-out.
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Figura 6.9 Distribuicdo de (a) taxa de FN (TFN), (b) taxa de FP (TFP), (¢) AUC, (d) acuracia, (e) F-
Score para validacao holdout.
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A partir de todos os resultados apresentados, fica evidente a importancia da
selecao de atributos para a definicdo de um modelo de classificacdo mais robusto. A
técnica implementada resultou em uma melhora de, em média, 78,13% na acuracia
dos modelos validados, 76,14% na area abaixo da curva (AUC) ROC, e 82,06% no F-

Score.

Esses resultados demonstram que a técnica proposta foi capaz de selecionar
atributos relevantes, separando a classe de CHC inicial (target) dos outliers e, assim,
permitiu a criagdo de um modelo de fronteira de decis&do fechada (OCSVM), com taxas
de falso-negativos e falso-positivos significativamente inferiores. Estes resultados se
destacaram em ambos métodos de validacdo, leave-one-out e holdout, conforme

evidenciado pelas curvas ROC (Figura 6.7).

6.4 DETECCAO AUTOMATICA

Trés modelos para deteccao de CHC inicial foram criados por meio do EOCSVM
otimizado de acordo com o F-Score, FN e FP apds validagao cruzada leave-one-out.
Uma vez que o algoritmo de selegcado de atributos resultou em 5 vetores de atributos
distintos, cada EOCSVM consistiu em um conjunto de 5 modelos (OCSVM) treinados
com os hiperparametros definidos pelo método de otimizagdo Bayesiano.

Para cada exame, os hiperparametros y, v e FO foram determinados sem a
utilizacdo do respectivo exame durante a otimizagao e avaliagdo do desempenho do
modelo EOCSVM. As Tabelas 6.5, 6.6 e 6.7 apresentam os hiperparametros
otimizados e o desempenho geral do EOCSVM para cada objetivo de otimizagao, i.e.,

F-Score, FN e FP, respectivamente.
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Tabela 6.5 Hiperparametros dos modelos EOCSVM otimizados para maximizagdo do F-Score para
cada exame.

Hiperparametros e desempenho do EOCSVM maximizando o F-Score

Paciente Hiperparametros Desempenho
Identificacdo v v FO FN FP F-Score AUC
hcecDB03 27,20 0,03 15% 15,02% 6,80% 0,89 0,94
hceDB04 52,01 0,03 10% 10,06% 12,72% 0,89 0,94
hccDB09 99,81 0,03 16% 15,99% 6,08% 0,88 0,94
hcecDB16 61,73 0,05 15% 14,98% 7,11% 0,89 0,94
hceDB19 96,52 0,04 15% 15,02% 5,60% 0,89 0,95
Al13 98,16 0,03 15% 14,92% 5,72% 0,89 0,94
Al15 73,84 0,05 14% 14,00% 7,41% 0,89 0,94
Al115B 99,10 0,08 14% 14,05% 6,44% 0,89 0,95
Al11D 86,92 0,03 15% 14,97% 6,59% 0,89 0,94
A11DB 48,64 0,05 14% 14,01% 7,54% 0,89 0,94
Al1EA 35,79 0,03 15% 14,94% 7,54% 0,88 0,94
A1ED 43,64 0,03 15% 14,89% 7,09% 0,89 0,94
A1EH 57,97 0,03 13% 13,06% 7,72% 0,89 0,95
A25Y 77,54 0,05 14% 14,01% 7,57% 0,89 0,94
A3A4 51,65 0,03 14% 13,99% 6,80% 0,89 0,95
A3CG 31,87 0,03 14% 14,24% 9,04% 0,88 0,94
A3CH 28,42 0,09 11% 10,86% 12,52% 0,88 0,94
A3CK 97,46 0,05 14% 14,06% 7,48% 0,89 0,94
A3KF 97,37 0,05 14% 13,97% 7,29% 0,89 0,94
A4NE 77,76 0,04 15% 14,87% 6,51% 0,89 0,94
A4NJ 59,83 0,05 16% 16,24% 5,59% 0,88 0,94
A4NK 94,48 0,05 10% 10,16% 12,45% 0,89 0,94
A4NKB 87,29 0,03 14% 13,69% 5,81% 0,90 0,95
A4NKC 20,04 0,05 15% 15,09% 3,33% 0,90 0,96
AAUZ 47,13 0,05 15% 15,02% 6,01% 0,89 0,94
AAV6 99,68 0,03 15% 14,92% 6,17% 0,89 0,94
A1EAFU 59,79 0,03 15% 15,09% 6,64% 0,89 0,94
A4NEFU 38,48 0,03 15% 15,09% 6,48% 0,89 0,94

Média 66,08 0,042  14,18% 14,19% 7,29% 0,89 0,94
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Tabela 6.6 Hiperparametros dos modelos EOCSVM otimizados para minimizacdo de FN para cada

exame.
Pacient Hiperparametros e desempenho do EOCSVM minimizando FN
aciente Hiperparametros Desempenho
Identificacdo Y v FO FN FP F-Score AUC
hceDBO03 98,69 0,09 4% 4,47% 49,45% 0,78 0,93
hccDB04 33,71 0,03 4% 4,15% 49,43% 0,78 0,93
hceDB09 82,56 0,04 4% 4,35% 49,92% 0,78 0,92
hccDB16 39,02 0,04 5% 4,32% 48,61% 0,78 0,92
hccDB19 56,63 0,03 4% 5,27% 47.41% 0,78 0,94
Al13 91,46 0,05 4% 3,34% 45,23% 0,80 0,93
All5 36,55 0,03 5% 4,33% 48,77% 0,78 0,93
Al115B 62,07 0,05 3% 4,33% 49,02% 0,78 0,94
Al11D 96,44 0,05 4% 5,32% 48,09% 0,78 0,93
Al11DB 65,68 0,08 4% 4,72% 49,05% 0,78 0,93
A1EA 17,25 0,10 5% 4,33% 48,86% 0,78 0,92
A1ED 9,61 0,09 4% 5,16% 43,06% 0,80 0,92
A1EH 88,75 0,05 4% 4,16% 49,69% 0,78 0,93
A25Y 45,67 0,03 5% 4,40% 48,07% 0,79 0,93
A3A4 90,01 0,01 4% 4,60% 47,89% 0,79 0,93
A3CG 9,28 0,05 4% 4.47% 47,28% 0,79 0,92
A3CH 8,33 0,05 4% 5,21% 49,85% 0,78 0,92
A3CK 9,05 0,05 4% 4,11% 49,69% 0,78 0,92
A3KF 98,55 0,24 5% 4,39% 48.31% 0,78 0,92
A4NE 91,28 0,03 4% 4,32% 49,26% 0,78 0,93
A4NJ 22,65 0,05 4% 4,14% 49,29% 0,78 0,93
A4NK 88,75 0,05 4% 3,71% 48,00% 0,79 0,93
A4NKB 13,02 0,03 4% 6,20% 38,81% 0,81 0,93
A4NKC 7,15 0,05 3% 7,11% 31,23% 0,83 0,93
AAUZ 90,41 0,03 6% 5,23% 48.27% 0,78 0,93
AAV6 65,67 0,03 7% 4,23% 47,95% 0,79 0,93
A1EAFU 95,93 0,04 4% 4,21% 49,34% 0,78 0,93
A4NEFU 12,04 0,07 4% 4.47% 49,59% 0,78 0,93
Média 54,51 0,055  4,29% 4,61% 47,48% 0,79 0,93
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Tabela 6.7 Hiperparametros dos modelos EOCSVM otimizados para minimizagdo de FP para cada

exame.
Paciente Hiperparametros e desempenho do EOCSVM minimizando FP
Hiperparametros Desempenho

Identificacdo Y v FO FN FP F-Score AUC
hcecDB03 54,75 0,02 48% 47,92% 0,96% 0,68 0,92
hceDB04 65,83 0,24 49% 49,06% 1,21% 0,67 0,92
hccDB09 31,88 0,03 49% 48,98% 1,02% 0,67 0,93
hcecDB16 97,36 0,04 49% 49,06% 1,05% 0,67 0,93
hceDB19 36,90 0,05 49% 49,08% 0,57% 0,67 0,94
Al13 94,28 0,05 50% 49,90% 0,89% 0,66 0,93
All15 95,28 0,10 46% 46,07% 1,11% 0,70 0,92
Al115B 81,91 0,04 47% 47,02% 0,96% 0,69 0,94
Al11D 96,59 0,09 50% 49,94% 0,89% 0,66 0,93
Al11DB 49,90 0,68 49% 49,30% 1,54% 0,67 0,90
Al1EA 30,59 0,02 49% 48,96% 0,99% 0,67 0,92
A1ED 96,91 0,03 50% 49,84% 0,90% 0,66 0,93
A1EH 67,16 0,03 50% 49,94% 0,84% 0,66 0,93
A25Y 92,36 0,04 49% 49,04% 0,85% 0,67 0,93
A3A4 98,03 0,24 50% 49,97% 0,89% 0,66 0,93
A3CG 53,35 0,03 49% 48,93% 0,90% 0,67 0,93
A3CH 18,87 0,04 49% 49,14% 0,94% 0,67 0,93
A3CK 42,59 0,05 46% 46,01% 1,03% 0,70 0,93
A3KF 72,21 0,22 48% 48,00% 1,22% 0,68 0,92
A4NE 83,18 0,04 49% 48,99% 0,86% 0,67 0,93
A4NJ 90,90 0,07 50% 49,94% 0,94% 0,66 0,93
A4NK 50,21 0,04 49% 49,02% 0,89% 0,67 0,93
A4NKB 87,34 0,02 49% 48,98% 0,91% 0,67 0,93
A4NKC 14,42 0,03 49% 48,93% 0,67% 0,67 0,94
AAUZ 32,19 0,03 49% 48,95% 0,89% 0,67 0,93
AAV6 44,85 0,02 50% 49,90% 0,84% 0,66 0,93
A1EAFU 96,07 0,18 49% 49,06% 1,08% 0,67 0,92
A4NEFU 38,86 0,02 47% 46,98% 1,05% 0,69 0,92
Média 64,81 0,089  48,82% 48,82% 0,96% 0,67 0,93

Pelos resultados apresentados nas tabelas anteriores, nota-se a similaridade dos

hiperparametros y e v entre os métodos de otimizagdo, assim como do desempenho

medido por AUC. Assim, o parametro FO foi o principal responsavel por diferenciar os

modelos construidos, com valor médio de 14,18% para a otimizagdao do F-Score,

4,29% para a otimizagéo de FN, e 48,82% para a otimizagao de FP.

Dado que a fragédo de outliers determina a proximidade da fronteira de deciséo

aos dados da classe target, era esperado o comportamento apresentado nesses

resultados, no qual o parametro equilibrou a relagéo entre FN e FP para cada objetivo.

Porém, embora a medida de desempenho por F-Score indique que ha confusdo na

classificagdo, o desempenho dos modelos de acordo com AUC indica que as

fronteiras de deciséo estdo separando as classes.
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Dado que o F-Score € uma generalizagdo da matriz de confusdo dos modelos,
esta métrica ndo € capaz de fornecer informacdes mais profundas sobre o
classificador (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006). Por outro lado, a
curva ROC e o AUC podem complementar o F-Score, trazendo medidas diretas da
resposta de um classificador por meio da avaliagdo em diversos limiares (fronteiras
de decisédo) (METZ, 1978). Assim, por meio da otimizagao dos hiperparametros, foram
construidos trés tipos de EOCSVM com respostas similares, porém com fronteiras de

decisao distintas que priorizam respostas especificas.

Apos definicdo dos hiperparametros, cada exame foi submetido ao algoritmo de
deteccdo automatica de CHC inicial por PSO, conforme Secao 5.5.2. O modelo
EOCSVM de cada exame foi treinado utilizando todos exemplos extraidos dos outros
exames, formando um método de validagao similar ao leave-one-out. Durante 100
iteragcdes do PSO com 200 particulas no enxame, 20.000 ROls foram avaliadas para

cada exame.

No geral, ndo houve diferenca no tempo de execugéo na busca por CHC inicial
nos exames. Este resultado era esperado, uma vez que o numero de ROIls avaliadas
foi o mesmo independentemente do exame em analise. Porém, embora o numero de
ROIls seja fixo, houveram variagdes entre o tempo total para os exames devido a
natureza nao-deterministica do algoritmo e as possiveis particulas com avaliagao
restringida pela metodologia, conforme detalhado na Segéo 5.5.2.2.

Ap06s do processo de busca de lesbes pelo PSO, o processamento das particulas
foi realizado conforme procedimento definido na Secédo 5.5.3. Assim, por meio do
processamento das particulas, a Tabela 6.8 apresenta os resultados de detecgao para
cada lesao considerando todas regides classificadas (100° percentil), onde “v"” indica
que ao menos uma ROI circundou a leséo, e a sensibilidade (taxa de verdadeiro-
positivos — TVP) para cada tipo de EOCSVM.
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Tabela 6.8 Deteccgéao individual de lesdes por meio de PSO e modelos EOCSVM otimizados.

Deteccio
EOCSVMF-Score EOCSVMFN EOCSVMFP
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57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68

TVP 89,70% 97,05% 82,35%

ANANENENEN
SN N N N N N NN NN
SNENENENEN

ANANENENEN
SNANENENEN

No geral, conforme Tabela 6.8, o EOCSVM que priorizou minimizar a taxa de FN
obteve a maior taxa de VP, enquanto o modelo que priorizou a taxa de FP obteve a
menor sensibilidade. Os resultados para F-Score e FN estdo em total conformidade
com a otimizagdo aplicada aos modelos. Porém, dado uma taxa de FN média de
48,82% durante otimizacdo dos hiperparametros para EOCSVMgp (Tabela 6.7),
esperava-se, inicialmente, uma sensibilidade inferior aos 82,35% resultantes. Isto
indica que os casos de falso-negativos durante a otimizagao se encontravam préximos
da fronteira de decisdo, o que é corroborado pela AUC de 0,93, semelhante aos
valores para EOCSV Mg _score € EOCSV Mgy .

Para expandir as informacgdes referentes a deteccéo individual das lesdes, as
Tabelas 6.9, 6.10 e 6.11 apresentam os resultados de detecgdo no ponto de maxima
sensibilidade por exame py, i.e., 0 percentil de avaliagdo que detectou todas lesdes
possiveis no exame. Além de py, as tabelas apresentam o numero de falso-negativos

em px (FN,,), falso-positivos (FF,,), e o volume relativo das regides falso-positivas

dado pela estimativa da especificidade (1 — TVN,, ).
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Tabela 6.9 Deteccgéo de lesdes por meio de PSO nos pontos de maxima sensibilidade dos exames para
EOCSVM priorizando F-Score.

EOCSVMF-Score
Paciente
Px FNpy FEy 1- TWVPX
Identificacio

hcecDBO03 20 0 15 5,01%
hccDB04 45 0 34 19,88%
hceDB09 1 0 1 0,03%
hccDB16 25 1 60 7,07%
hceDB19 80 0 13 62,28%
Al13 15 0 15 3,77%
All5 75 1 7 52,99%
Al115B 80 1 25 63,87%
Al11D 30 1 35 9,65%
Al11DB 70 0 21 49,85%
Al1EA 1 0 5 0,04%
A1ED 1 0 7 0,05%
Al1EH 35 0 8 14,75%
A25Y 1 1 2 0,09%
A3A4 45 1 14 21,71%
A3CG 1 0 1 0,02%
A3CH 20 0 25 4,87%
A3CK 1 0 4 0,05%
A3KF 10 0 11 1,43%
A4NE 60 0 21 37,12%
A4NJ 50 0 28 26,68%
A4NK 15 0 14 2,82%
A4NKB 15 0 16 3,31%
A4NKC 55 1 10 28,05%
AAUZ 25 0 38 6,72%
AAV6 1 0 5 0,10%
A1EAFU 5 0 13 0,52%
A4NEFU 1 0 3 0,07%
Média 27,96 0,25 16,11 15,10%
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Tabela 6.10 Deteccao de lesbes por meio de PSO nos pontos de maxima sensibilidade dos exames
para EOCSVM priorizando FN.

EOCSVM¥N
Paciente
Px FNpy FEy 1- TWVPX
Identificacio
hcecDBO03 10 0 16 1,94%
hccDB04 1 0 6 0,08%
hcecDB09 1 0 1 3,62E-05
hccDB16 20 1 86 4,76%
hccDB19 35 0 11 12,75%
Al13 5 0 26 0,63%
Al15 50 0 8 24,85%
Al15B 65 1 25 42,76%
Al11D 35 0 12 14,02%
Al11DB 30 0 13 11,39%
AlEA 1 0 0 0,00%
A1ED 1 0 7 0,07%
A1EH 15 0 4 4,22%
A25Y 1 0 4 0,08%
A3A4 60 0 8 38,26%
A3CG 1 0 4 0,07%
A3CH 30 0 37 9,51%
A3CK 1 0 5 0,08%
A3KF 1 0 5 0,06%
A4NE 5 0 7 0,68%
A4NJ 25 0 14 7,26%
A4NK 60 0 33 36,78%
A4NKB 20 0 8 6,37%
A4NKC 85 0 7 67,55%
AAUZ 5 0 27 0,54%
AAV6 1 0 4 1,12E-03
A1EAFU 1 0 3 0,03%
A4ANEFU 1 0 4 0,08%
Média 20,21 0,07 13,75 10,18%
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Tabela 6.11 Deteccdo de lesbes por meio de PSO nos pontos de maxima sensibilidade dos exames
para EOCSVM priorizando FP.

EOCSVMprp
Paciente
Px FNpy FEy 1- TWVPX
Identificacio
hcecDBO03 60 0 10 36,62%
hccDB04 75 0 75 54,12%
hcecDB09 1 0 5 0,05%
hccDB16 45 1 136 20,30%
hccDB19 65 0 20 39,79%
Al13 15 0 11 3,81E-02
Al15 40 2 7 15,76%
Al15B 75 1 35 55,74%
Al11D 15 1 27 2,66%
Al11DB 60 0 23 37,17%
AlEA 1 0 1 9,38E-05
A1ED 1 0 4 0,04%
A1EH 50 0 14 26,65%
A25Y 1 1 3 0,07%
A3A4 40 5 13 17,49%
A3CG 1 0 2 0,02%
A3CH 10 0 13 1,40%
A3CK 1 0 1 0,03%
A3KF 15 0 8 2,95%
A4NE 25 0 15 7,44%
A4NJ 60 0 23 36,51%
A4NK 40 0 26 16,66%
A4NKB 30 0 21 9,83%
A4NKC 35 1 3 12,39%
AAUZ 1 0 2 0,04%
AAV6 25 0 24 7,17%
A1EAFU 1 0 2 0,04%
A4ANEFU 1 0 4 0,06%
Média 28,18 0,43 18,86 14,46%

Assim como nos demais resultados, o EOCSVM priorizando FN obteve os
melhores resultados para todas as medidas de desempenho. Por outro lado, os
modelos que priorizaram F-Score e FP obtiveram resultados similares, excluindo o
valor médio de regides FN que foi maior para o modelo FP. De modo a evidenciar as
diferengas entre os trés tipos de EOCSVM, a Figura 6.10 apresenta as curvas ROC

para cada modelo e o valor de AUC resultante.
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Figura 6.10 Curvas ROC dos trés modelos de EOCSVM. A linha cheia apresenta o modelo que prioriza
FN, enquanto a linha pontilhada FP e a tracejada F-Score. A linha tracejada na diagonal representa o
ponto de equilibrio entre sensibilidade e especificidade.
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A partir da Figura 6.10, fica evidenciado o desempenho superior do modelo que
prioriza FN, atingindo 0,94 de AUC, contra 0,82 e 0,84 para FP e F-Score,
respectivamente. Também, destaca-se a semelhancga entre os modelos FP e F-Score,
0s quais apresentam curvas e pontos de equilibrio extremamente préximos. Como o
EOCSVMen foi o unico modelo a atingir um resultado de AUC semelhante a etapa de
otimizacao (Tabela 6.6) e os demais modelos foram otimizados em detrimento de FN,
pode ter ocorrido que o método de busca por PSO, em adicdo ao processamento dos
resultados realizado, puniu os modelos que n&o priorizaram a sensibilidade do
sistema. Isso se deve, principalmente, ao fato que modelos com maior sensibilidade
possuem fronteiras de decisao maiores e, portanto, a classificacdo de amostras mais
centrais ao modelo resulta em escores de maior magnitude, ainda que em detrimento

de classificar erroneamente uma regi&o sem lesdo (SCHOLKOPF et al., 2001).
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Assim, uma vez que durante o processamento dos resultados foram realizadas a
expansao e somacao dos escores das particulas, os escores de lesdes resultaram em
regides de magnitude superior em relagao as regides sem lesao. Entdo, a avaliagcao
dos resultados por meio de percentis tornou tais regides ainda mais evidentes,

eliminando gradativamente regides erroneamente classificadas.

Em uma avaliagdo geral, todos modelos obtiveram taxas razoaveis de
desempenho, porém o modelo que minimiza casos de falto-negativos se destacou
neste trabalho. De modo a entender melhor os resultados, alguns exames foram
analisados visualmente, incluindo exames com baixo e alto desempenho, permitindo

visualizar as regides detectadas e caracterizar os tipos de erros.

O primeiro exame analisado foi o hccDB16, uma vez que a lesdo 8, conforme
Tabela 6.8, foi a unica lesdo ndo detectada por nenhum dos modelos aplicados. A
Figura 6.11 apresenta a lesao na fase arterial (a) e portal (b). Nota-se que a lesao é
pequena e encontra-se no final do figado, possivelmente resultando na penalizagcéao
de particulas que se aproximariam da regido, sendo esse o provavel fator para a néo
deteccao da lesao pelos trés modelos.

Figura 6.11 Lesao #8 (seta branca) do exame hccDB16 nas fases (a) arterial e (b) portal.
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Em sequéncia, os exames A115 e A115B, pertencentes ao mesmo paciente em
diferentes épocas, foram avaliados para compreender o elevado volume percentual
de regides falso-positivas (1—-TVN,,) para todos os modelos. Nestes exames, o
paciente continha uma lesdo avangada no figado, além de algumas lesdes focais
iniciais utilizadas neste trabalho. Uma vez que apenas as lesdes iniciais foram
consideradas como regides positivas, a lesdo avangada, embora clinicamente
classificada, foi considerada como regido negativa pelo algoritmo proposto, portanto,
a detecgao de uma lesao negativa com grande volume resultou em uma grande regiao

falso-positiva, conforme ilustrado pela Figura 6.12.

Conforme visualizado na Figura 6.12, a lesdao avangada que se encontra na parte
anterior do figado foi completamente detectada pelos modelos, sendo percebida como
um conjunto de regides de interesse falso-positivas criadas nas imagens. O volume
elevado dessa lesédo, dado sua presenca em diversas fatias, aumentou a estimativa
de FP e resultou na caracteristica anormal para esses exames quando comparado
aos demais resultados. E possivel identificar na Figura 6.12 outras regies falso-
positivas nesses exames, estando localizadas principalmente sobre o musculo
intercostal e vasos sanguineos no figado. E importante notar que, embora existam
regides falso-positivas nas imagens, a regiao falso-positiva com maior confianga na
classificagdo (menor percentil) se encontra na lesdo avangada, enquanto outras
regides falso-positivas foram criadas acima do 15° percentil para (b) FN e (c) FP,

enquanto para (a) F-Score apenas acima do 30° percentil.
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Figura 6.12 Exames A115 (esquerda) e A115B (direita) na fase arterial para os modelos priorizando (a)
F-Score, (b) FN e (c) FP. As regides sao discriminadas pelos intervalos de percentil de acordo com a
escala de cor na parte inferior da figura, no qual um menor valor de percentil reflete em uma maior
confianga na classificagéo.
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Outros exames que resultaram em estimativas elevadas de volume falso-positivo
para o EOCSV Mgy foram o A4ANK e A4NKC, que representam, assim como o A115 e
A115B, exames em diferentes épocas do mesmo paciente. A Figura 6.13 apresenta o
exame A4NK (esquerda) e AANKC (direita) na fase arterial, no qual o primeiro exame
apresenta uma lesdo hepatica avangada, com regides hiperatenuadas devido ao
contraste e hipoatenuadas devido a necrose. O exame seguinte (A4NKC) é referente
a avaliacdo apos remocao apenas da lesdo avancgada, no qual novas lesdes iniciais
surgiram. Dadas as caracteristicas do modelo que prioriza FN, o volume exacerbado
de falso-positivos se deu devido a presencga da lesdo avangada no primeiro exame,
conforme ilustra as regides falso-positivas da Figura 6.13(b). Por outro lado, devido a
caracteristica intrinseca desse modelo de minimizar casos de falso-negativos em
detrimento de aceitar regides falso-positivas, o algoritmo resultou em um ponto de
sensibilidade maxima (py) no 85° percentil, gerando regides de interesse grandes,

conforme Figura 6.13(b) embora com menor confianca na classificagao.

Ainda para o exame AN4KC, os modelos que priorizaram F-Score e FP em
detrimento de FN, conforme Tabelas 6.9 e 6.11, resultaram em menores volumes de
regides falso-positivas, embora ndo tenham detectado o CHC inicial (lesdo #57)
originalmente demarcada pelo radiologista. No geral, embora o equilibrio entre
sensibilidade e especificidade tenha reduzido a estimativa de erros falso-positivos em
exames com lesdes avangadas ou multiplas lesdes, como por exemplo nos exames
A4NK e A4NKC, respectivamente, o modelo priorizando FN obteve melhores
resultados tanto para sensibilidade quanto para a especificidade nos demais exames
(Tabelas 6.9, 6.10 e 6.11). Isso também foi evidenciado pelas curvas ROC, nas quais
o0 modelo EOCSV M,y resultou na curva com resposta de subida mais rapida, i.e., e
aumentou significativamente a sensibilidade sem resultar no decremento da

especificidade, implicando em um maior valor de AUC.
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Figura 6.13 Exames A4NK (esquerda) e A4NKC (direita) na fase arterial para os modelos priorizando
(a) F-Score, (b) FN e (c) FP. As regides sao discriminadas pelos intervalos de percentil de acordo com
a escala de cor na parte inferior da figura, no qual um menor valor de percentil reflete em uma maior
confianga na classificagéo.

A4NK A4NKC

(b)
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Para compreender o melhor desempenho do EOCSV Mgy em relagdo aos demais
modelos, foram avaliados visualmente alguns exames com alta confianga na
classificacao (i.e., pxy = 12 percentil) para todos modelos. Assim, foram avaliados os
exames hccDB09, A1EA, A25Y, A3CG e A3CK. A principal caracteristica em comum
entre esses exames, além do desempenho pelo EOCSV Mgy, € a presenga de apenas
uma unica lesado, servindo como medida indireta da sensibilidade de detec¢ao do CHC
inicial em pacientes durante rastreamento, caracteristica fundamental para um

sistema de auxilio ao diagndstico precoce.

Primeiramente, foi avaliado o exame A1EA para o qual o modelo EOCSV Mgy
apresentou resultado 6timo, i.e., detectou apenas o CHC inicial sem nenhuma regiao
falso-positiva (1—-7TVP,, = 0%). Das 11 fatias contendo a lesdo #35, o modelo em
questao detectou o CHC inicial em 9 fatias, sendo que as duas fatias ndo detectadas
apresentavam apenas as bordas da leséo. A Figura 6.14 apresenta todas as fatias da
lesao #35 detectadas pelo EOCSV Mgy no exame A1EA.

A Figura 6.14 destaca o modo em que a regido de interesse varia de acordo com
a dimensao e forma da lesdo nas diferentes fatias. Tal caracteristica se deve ao
processamento das particulas analisadas, que resultou no realce de regides que
atrairam varias particulas, atenuando regides falso-positivas. Para os demais
modelos, embora a lesdo tenha sido detectada, 6 regides falso-positivas foram

formadas, sendo uma para o modelo EOCSV My, e cinco para 0 EOCSVMgp_score-

Para o exame hccDB09, o CHC inicial (leséo #6), ilustrado na Figura 6.15 pela
fatia central da lesao na fase arterial, foi detectado por todos os modelos. Entretanto,
7 regides falso-positivas foram detectadas no exame, sendo uma para os modelos (a)
EOCSVMp_gcore € (b) EOCSV Mgy, € cinco para o modelo (c) EOCSV Mgp. Por meio da
avaliacao visual, notou-se que apenas duas regides falso-positivas estavam, de fato,
longe da leséo verdadeiro-positiva detectada pelo radiologista. Isto pode ter ocorrido
devido a concentragédo de particulas em diferentes regides entre as particulas, uma
vez que a lesao foi pouco realcada pelo contraste na fase arterial, conforme observa-
se na Figura 6.15. Assim, houve uma descontinuidade entre as regides classificadas
resultando na formacao das regides falso-positivas.
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Figura 6.14 Fatias detectadas pelo modelo EOCSV Mg, contendo o CHC incial #35 na fase arterial. As
fatias foram ampliadas para melhorar a visualizagdo da leséo e da fronteira da regido do 1° percentil.
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Figura 6.15 Fatias centrais do CHC inicial #6 na fase arterial do exame hccDB09. As regides
apresentadas se referem aos modelos (a) EOCSV Mg _gcore, (D) EOCSV Mgy € (C) EOCSV Mgp.
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Para o exame A3CG, o CHC inicial (lesdo #64) representa um caso atipico de
lesdo solitaria, pois esta contida no interior da veia cava inferior, conforme ilustrado
na Figura 6.16. Ainda assim, a lesao foi detectada por todos os modelos, embora com
maior volume de regides falso-positivas para o modelo (b) EOCSV Mgy. Para o modelo
(@) EOCSVMp_gq0re, €Ste foi 0 exame com menor volume estimado de regides falso-
positivas, enquanto para o modelo (¢) EOCSV Mgp 0 terceiro menor volume.

Figura 6.16 Fatias centrais do CHC inicial #64 no interior da veia cava inferior na fase arterial do exame
A3CG. As regides apresentadas se referem aos modelos (a) EOCSVMg_score, (b) EOCSV Mgy € (C)
EOCSV Mgp.
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O exame A3CK foi outro exame no qual todos os modelos detectaram
corretamente o CHC inicial. Neste caso, o CHC inicial (lesdo #66) € uma lesao pouco
vascularizada, fazendo-a aparecer pouco realgada na fase arterial, conforme ilustrado
pela Figura 6.17. Entretanto, embora de dificil visualizagdo, os modelos (b) EOCSV Mgy
e (c) EOCSV My, foram capazes de criar uma regiao de interesse centralizada na lesao,

enquanto o modelo (a) EOCSV Mp_g.ore Criou uma regiao ligeiramente espalhada.
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Figura 6.17 Fatias centrais do CHC inicial #66 na fase arterial do exame A3CK. As regibes
apresentadas se referem aos modelos (a) EOCSV Mg _gcore, (D) EOCSV Mgy € (C) EOCSV Mpp.
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Por meio dos exames hccDB09, A3CG e A3CK, foi possivel visualizar como os
trés modelos responderam corretamente aos exames com lesdes pequenas, focais, e
solitarias, similarmente ao esperado em um exame de rastreio para o grupo de risco
de CHC inicial (BRUIX; SHERMAN, 2011; MITCHELL et al., 2015). Entretanto, para
contrastar os exames supracitados e demonstrar novamente os resultados superiores
para o modelo EOCSV Mgy, o CHC inicial (lesdo #63) do exame A25Y é apresentado
na Figura 6.18. Esta lesdo, similarmente as apresentadas anteriormente, € pequena,
focal e solitaria no exame. Entretanto, apenas o modelo EOCSV Mgy foi capaz de
detecta-la, mantendo ainda uma pequena quantidade de regides falso-positivas e uma

baixa estimativa de volume falso-positivo.
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Figura 6.18 Fatia central do CHC inicial #63 na fase arterial do exame A25Y. Neste exame apenas o
modelo EOCSV Mgy foi capaz de detectar a lesao.
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Os resultados apresentados demonstraram que todos os modelos possuem
desempenho satisfatorios, principalmente para exames com um numero reduzido de
lesdes e sem lesdes avangadas em qualquer fatia, como demonstrado pelo resultado
do modelo EOCSV Mgy para o exame A1EA. Também, para o modelo EOCSV Mgy, nota-
se melhores resultados para os exames mais recentes, porém esta caracteristica ndo
foi observada para os demais modelos. Tracando um paralelo com o trabalho de Zhu
et al. (2015) (ZHU et al., 2015), no qual o parénquima hepatico foi modelado para a
detecgdo de anomalias (possiveis lesdes) por meio de autoencoders com ELM (LENG
et al., 2015), o DFEN-ELM obteve uma média de 3,45 falso-positivos por paciente.
Neste trabalho, considerando todos os 28 exames disponiveis, a metodologia
proposta obteve uma média de 13,75 falso-positivos por paciente para o melhor
modelo (EOCSV Mgy). Entretanto, diferentemente de (ZHU et al., 2015), regides
contendo CHCs avancados, ndo anotados pelo especialista, ou outros tipos de lesdes

hepaticas, foram consideradas falso-positivas.

Por outro lado, considerando apenas os 11 exames (13 lesdes) nos quais assume-
se 99% de confianga na classificagédo (py = P;) para o EOCSV Mgy, foi verificada uma
reducdo na meédia de falso-positivos para 3,91 casos por paciente, aproximando,
assim, dos resultados encontrados por Zhu et al. (ZHU et al., 2015). Assim, este
trabalho obteve taxas equiparaveis ao trabalho de Zhu et al. (ZHU et al., 2015), porém
com o foco na detec¢do de um tipo especifico de leséo.

A Figura 6.19 apresenta (a) a estimativa média de falso-positivos para cada ponto
de maxima sensibilidade do sistema e (b) o valor médio absoluto, i.e.,
independentemente da taxa de falso-negativos, para todos valores de percentil

analisados.
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Figura 6.19 Valores médios de FP por exame de acordo com (a) a maxima sensibilidade de cada exame
(px) € (b) os valores absolutos de FP para os percentis independentemente da sensibilidade do sistema.
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Por meio da Figura 6.19 (a) € possivel visualizar o incremento da média de regides
falso-positivas para os diferentes pontos de sensibilidade maxima, mostrando,
inicialmente, a tendéncia dos modelos EOCSV Myp € EOCSV Mg _g.ore €M priorizar uma
menor taxa de FP em detrimento da taxa de FN. Por outro lado, a Figura 6.19(b)
apresenta, até o 15° percentil, um valor médio de FP semelhante para todos os
modelos, sendo as quedas no valor médio, apds o 60° percentil, referentes ao acumulo
e unido de regides falso-positivas devido a expansao das particulas, conforme Secéao
5.5.3.1.
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/ Conclusao

Nesta tese, foi introduzido o uso de One-Class Support Vector Machines para a
caracterizagdo do CHC inicial e sua posterior detec¢ao por meio de Particle Swarm
Optmization. Os resultados apresentados permitiram confirmar a hipétese de que o
uso de um modelo OCSVM caracterizando o CHC inicial como fungéo de aptidao de

um PSO possibilita a detec¢cédo de CHC inicial em exames de CT.

Entre os modelos EOCSVM criados, o modelo otimizado para priorizar uma menor
taxa de falso-negativos obteve os melhores resultados. Embora este modelo tenha
aceito taxas de falso-positivos relativamente altas durante o treinamento, ele resultou
no menor volume de falso-positivos durante a avaliagdo da deteccao do CHC inicial,

devido as respostas de maior magnitude para regides contendo verdadeiro-positivos.

Por outro lado, embora fosse esperado que os demais modelos resultassem em
menores taxas de falso-positivos, os resultados permitiram concluir que a tentativa de
minimizacédo de falso-positivos em detrimento de menores taxa de falso-negativos
apenas aproximou a magnitude da resposta dos modelos para as regides de
verdadeiro-positivos e falso-positivos. Esta foi a principal causa da queda no

desempenho dos modelos priorizando F-Score e taxa de FP.

No geral, todos os modelos testados neste trabalho obtiveram melhores
desempenhos para exames de pacientes com apenas uma lesdo e sem outras
complicagbes. Também, a partir da introducdo de uma fungdo multiobjetiva baseada
em Mahalanobis, foi possivel contornar a maldicdo da dimensionalidade, o que
resultou em uma selegao sem restricdes de atributos e melhorou a classificagao de
CHC inicial em relagao aos classificadores sem selecao de atributos. Isto mostrou que,
de fato, a selecao de atributos adequados foi fundamental para o treinamento dos

modelos de caracterizagdo de CHC inicial.

Em relagdo a busca por lesbées nos exames de CT, o uso da meta-heuristica
baseada em PSO foi fundamental para otimizacdo da busca e avaliacdo do tecido
hepatico. A otimizagdo em busca de 6timos-locais (Ibest PSO) permitiu a avaliagao de
multiplas regides simultaneamente além de desassociar as fases de contraste nos
exames, tornando possivel a deteccédo de CHC inicial em exames com fases de

contraste dessincronizadas.
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Em complemento, a segmentacéo 3D do tecido hepatico, por meio da criagao de
um modelo que caracteriza o parénquima hepatico, possibilitou a redugao do espaco
de busca para o PSO. O uso de evolugao diferencial para otimizagéo da identificacéo
do figado em CT, e para o langamento de multiplas sementes no exame, permitiu a
caracterizagdo do parénquima hepatico por meio de OCSVM. Este modelo foi
essencial para o bom desempenho do processo de segmentacdo 3D, obtendo

melhores resultados quando comparados aos modelos puramente estatisticos.

7.1 CONTRIBUICOES CIENTIFICAS

Nesta tese, foram utilizados diversos conceitos de aprendizado de maquina para
auxiliar na deteccdo de uma importantissima lesao hepatica. Foi demonstrado que é
possivel realizar a detec¢gao de um tipo especifico de lesdo por meio da inversédo dos

modelos de uma classe (detecgao de novidade).

Além disso, foi introduzida a utilizacdo de modelos de fronteira de decisao fechada
como funcao de aptiddo de um algoritmo de otimizagao. Além de otimizar o processo
de busca por lesdes, minimizando o erro do modelo, o uso de meta-heuristicas
permitiu desassociar as fases de contraste, simplificando problemas inerentes aos

exames de CT devido a dessincronizacao de fases.

Outra importante contribuicdo desta tese foi a introdu¢do de uma fungao de
aptiddo multiobjetivo por meio da separacédo entre a métrica de Mahalanobis e a
dimensionalidade do espaco de atributos para a selegao de atributos em problemas
de uma classe. Em relacédo a segmentacgao do figado em CT, o uso de um modelo de
fronteira de decisédo fechada como critério de inclusao no algoritmo de crescimento de
regido foi introduzido. Diferentemente de um critério puramente estatistico, o uso de
modelos de uma classe permitiu a criagdo de uma fronteira de decisao nao linear,
resultando em uma segmentacédo volumétrica do figado com resultados superiores
aos meétodos previamente testados, assim, provendo uma nova técnica para

segmentagcdo em imagens médicas.
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Quando comparado ao estado da arte, os métodos introduzidos nesta tese
permitiram o desenvolvimento de modelos para a caracterizacao e, posteriormente, a
busca de CHC inicial em exames de CT. Embora os resultados de cada etapa, quando
comparados com a literatura, ndo apresentaram ganhos significativos, os métodos
introduzidos nesta tese para solucionar as lacunas identificadas no estado da arte
foram fundamentais para avaliar e responder a hipotese levantada.

No geral, todos os modelos desenvolvidos obtiveram taxas de acerto elevadas,
sendo o diferencial deste método a busca n&o deterministica que permitiu a detecg¢ao
de CHC inicial utilizando multiplas fases de contraste. Portanto, este trabalho contribui
cientificamente ao introduzir um novo método de deteccado automatica de CHC inicial

em exames de CT com ao menos duas fases de contraste.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

O préximo passo para a continuidade deste trabalho é a validagdo dos modelos
apresentados na pratica clinica. Para isto, sera necessaria a busca por exames de
rastreamento com achados inicias. Por meio da validacdo na pratica clinica sera
possivel iniciar a transladacao das contribuicdes cientificas para a aplicagao de fato
como um sistema CAD.

Para isso, sera fundamental para a transladacgao desta tese o desenvolvimento de
uma interface grafica para utilizagédo clinica dos métodos propostos. Esta interface
devera fornecer todas as informagdes pertinentes sobre 0 exame ao especialista, além
de permitir a selecdo dos intervalos de confianga das regides para visualizagao,
reduzindo a quantidade de regides expostas. Finalmente, por meio da transladacgao
desta tese, espera-se auxiliar no diagnostico precoce do CHC, aumentando a

probabilidade de sucesso em tratamentos curativos aos pacientes.
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