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Resumo

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) é uma emergéncia médica com elevados indices
de morbidade e mortalidade. Todos os anos 15 milhoes de pessoas sofrem um AVC,
das quais 5 milhoes morrem e 5 milhoes ficam permanentemente incapacitadas. No
Brasil, o AVC voltou a ser a principal causa de morte, e no primeiro semestre de 2022,
vitimou cerca de 50 mil pessoas. Para o diagnostico de AVC, o exame da Tomografia
Computadorizada (TC) é o mais indicado, pois é possivel determinar o tipo, a extensao
e a severidade do AVC. O tratamento depende de qual tipo de AVC o paciente sofreu,
para isso é imprescindivel que o diagnostico seja feito o mais rapido possivel apds os
primeiros sintomas. Cada minuto a partir dos primeiros sintomas ¢ critico, em torno
de 1.9 milhoes de células cerebrais sao afetadas por minuto durante um AVC. Devido
ao senso de urgéncia e acuracidade necessaria no diagnostico, é relevante um sistema
computacional que auxilie os médicos na obtencao de informagoes imperceptiveis ao olho
humano, tornando o diagnodstico mais preciso. Sendo assim, este trabalho propoe um
novo método para extracao de caracteristicas que utiliza mistura de gaussianas e padroes
de densidades radiolégicas cerebrais, denominado de Anélise de Mistura Gaussianas da
Densidade do Tecido Cerebral ou Mizture Gaussian Analysis of Brain Tissue Density
(MGABTD). O método busca extrair informagoes relevantes de imagens de TC cerebrais
para identificagao e classificacdo do tipo de AVC. Para isso foram desenvolvidas trés
variagoes diferentes do uso de mistura de gaussianas para esse proposito, chamadas
de: MGABT Dpiget, MGABT Dyeroent € MGABT Diyeighborhood- O desempenho dos trés
extratores foram comparados entre si, visando determinar qual variacdo é mais indicada
em cada cenario, e foram comparadas empiricamente com resultados obtidos nos trabalhos
relacionados. Cada método de extracao foi avaliado utilizando seis classificadores: MLP,
SVM, KNN, OPF, RF e Extremely Randomized Trees (Extra Tree), considerando trés
classes de AVC: normal, isquémico ou hemorragico. O método M GABT D, obteve maior
performance, com 99.9% de acuracia nos classificadores: Eztra Tree, KNN, RF ¢ SVM.
Baseado na relevancia dos resultados obtidos, pode-se afirmar que o MGABTD é uma
técnica 1til para extracao de caracteristicas de imagens de TC do cérebro, com potencial

de integrar sistemas que auxiliem o diagnéstico médico para detecgao e classificagoes de

AVC.

Palavras-chave: Acidente vascular cerebral, Tomografia computadorizada, Extrator de

caracteristicas, Densidade radiolégica, Classificacao de AVC.



Abstract

A stroke is a medical emergency with high rates of morbidity and mortality. Every year 15
million people suffer a stroke, of which 5 million die and 5 million are permanently disabled.
In Brazil, stroke was once again the leading cause of death, and in the first half of 2022, it
killed around 50,000 people. Computed Tomography (CT) is the most indicated for the
diagnosis of stroke, as it is possible to determine the stroke’s type, extent, and severity.
Treatment depends on which type of stroke the patient has suffered, so it is essential that
the diagnosis be made as soon as possible after the first symptoms. Every minute from the
first symptoms is critical, around 1.9 million brain cells are affected per minute during a
stroke. Due to the sense of urgency and accuracy required in the diagnosis, a computational
system is relevant to help physicians obtain information that is invisible to the human
eye, making the diagnosis more accurate. Therefore, this work proposes a new method
for extracting features that use a mixture of Gaussians and patterns of brain radiological
densities, called Mixture Gaussian Analysis of Brain Tissue Density (MGABTD). The
method seeks to extract relevant information from brain CT images for identifying and
classifying the type of stroke. For this, three different variations of the use of Gaussian
mixtures were developed for this purpose, called: MGABT D,;ze1, MGABT Dperens and
MGABT Dyeighbornood- The performance of the three extractors was compared with each
other, aiming to determine which variation is most indicated in each scenario, and were
empirically compared with results obtained in related works. Each extraction method was
evaluated using six classifiers: MLP, SVM, KNN, OPF, RF, and Extremely Randomized
Trees (Extra Tree), considering three-stroke classes: normal, ischemic, or hemorrhagic.
The MGABT D,;,.; method achieved the best performance, with 99.9% accuracy in the
classifiers: Fxtra Tree, KNN, RF, and SVM. Based on the relevance of the results obtained,
it can be stated that the MGABTD is a useful technique for extracting features from CT
images of the brain, with the potential to integrate systems that help medical diagnosis

for stroke detection and classification.

Keywords: Stroke, C'T scan, Features Extractor, Radiological density, Stroke classifica-

tion.
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1 Introducao

A pandemia do COVID-19, iniciada no 1° semestre de 2020, foi um catalisador
para a inovacao tecnolégica em diversos setores no mundo todo, principalmente no setor da
saude. A emergéncia do servigo publico mundial e as frequentes interrupcoes das atividades
econdmicas colocaram a inovagao tecnoldgica no centro do debate (LIU; SHI; YANG, 2022).
Fazendo com que processos antes padronizadas, precisassem se adaptar a nova realidade,
como foi o caso da Telemedicina que ganhou grande destaque (BAHL et al., 2020). No
Brasil foram desenvolvidos aplicativos mdveis, sites, atendimentos online, visando ajudar
os profissionais da saide e os pacientes (CELUPPI et al., 2021).

Sistemas computacionais que fornecem suporte ao diagnoéstico médico também
ganharam ainda mais notoriedade durante a pandemia. Diversas pesquisas foram desenvol-
vidas a fim de auxiliar os médicos no diagndstico da COVID-19 (BRINDHA; KAVITHA;
BHUSHAN, 2022). No entanto sistemas com o proposito de auxiliar o diagnéstico médico
sao objeto de estudo dos pesquisadores ha muito tempo antes do COVID-19 (MARQUES,
2001). Para diversas patologias, pesquisadores tem se aprofundado nas areas de Inteligéncia
Artificial (IA) e Processamento Digital de Imagens (PDI), buscando desenvolver novos

sistemas ou superar limitagoes de sistemas desenvolvidos anteriormente (DOI, 2007).

Dentre as diversas modalidades de exames que suportam o diagndstico, a imaginolo-
gia desempenha um papel central na medicina atual. Segundo a World Health Organization
(WHO), o exame de imagem ¢ essencial para confirmar, avaliar e documentar o anda-
mento de muitas doencas e respostas a tratamentos. Dentre os exames dessa modalidade,
destacam-se a Tomografia Computadorizada (TC) e a Imagem por Ressonancia Magnética
(IRM). Ambas utilizam sistemas computacionais para gerar imagens internas das regioes
de interesse do corpo (BUZUG, 2011).

A TC possui mais rapidez no exame, levando em torno de 15-20 minutos, com
ambiente menos confinante do que a IRM, e imagens de alta qualidade. Como desvantagem
o paciente ¢é exposto a radiacao, e se for uma tomografia com contraste e o paciente tiver
problema renal, o material de contraste pode piorar a func¢ao renal (KWONG; YUCEL,
2003). A IRM possui um tempo de duragdo do exame muito maior, em torno de 45-90
minutos, possui um espago mais confinante, alto ruido, e o paciente nao pode ter objetos
metalicos (SILVA; OLIVEIRA, 2017). Dessa forma, considerando velocidade, custo e
disponibilidade a TC é a técnica mais indicado para diagndstico de AVC (LUO et al.,
2009).

A partir das imagens obtidas nos exames de TC e/ou IRM, sistemas computacionais

podem ser desenvolvidos, visando segmentar, reconhecer e identificar detalhes de uma
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regido de interesse. Para isso geralmente os pesquisadores utilizam técnicas de Visao
Computacional (VC), PDI e Reconhecimento de Padroes (RP) para extrair informagoes
dos exames (BANKMAN; 2008). Com essas informagoes obtidas do sistema computacional
o médico radiologista pode validar o diagnostico final. Esse tipo de sistema computacional
que auxilia o diagnodstico é chamado de Diagnodstico Auxiliado por Computador ou Computer

Aided Diagnosis (CAD) (MARQUES, 2001).

O processo tradicional de andlise dos exames de imagens, correspondem ao médico
visualmente examinar cuidadosamente as imagens do exame em busca de alteracoes
patologicas. No entanto, em alguns casos essas alteragoes sao tao sutis que acabam se
tornando imperceptiveis ao olho humano (WU et al., 2019). As imagens TC possuem uma
quantidade de informacao muito maior que o olho humano ¢é capaz de compreender, sendo
aproximadamente 4000 tons de cinza enquanto a capacidade humana é de aproximadamente
64 tons de cinza (BUZUG, 2011). Dessa forma, analisar computacionalmente as imagens

pode fornecer caracteristicas/padroes que o olho humano nao consegue enxergar.

Diversas pesquisas estao sendo desenvolvidas visando criar/melhorar técnicas de
extracao e analise de informagoes dos exames, tendo em conta os beneficios apresentados
dos sintemas CAD para o diagnéstico (YANASE; TRIANTAPHYLLOU, 2019). Sendo
assim, essa pesquisa busca desenvolver um método para extracao de caracteristicas em
conjunto com a classificacao de padrdes em imagens de TC do cérebro para identificacao

de Acidente Vascular Cerebral (AVC), onde um novo extrator de atributos é proposto.

1.1 Motivacao

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) é uma doenga cardiovascular que ocorre pela
alteracao do abastecimento de sangue no cérebro, seja pela falta ou excesso de sangue,
causando danos as células cerebrais (ZHANG et al., 2015). O AVC também é uma das
principais causas de morbidade, incapacidade adquirida, hospitalizacoes e mortalidade no
mundo (MACKAY; MENSAH; GREENLUND, 2004).

De acordo com a WHO, todos anos em todo o mundo aproximadamente 15 milhoes
de pessoas sofrem um AVC, desses 5 milhdes morrem e outros 5 milhdes ficam permanen-
temente incapacitados. Apesar da alta taxa de mortalidade, se diagnosticado rapidamente

o tratamento pode evitar sequelas graves e até mesmo a morte (HANKEY, 2014).

Antes da pandemia do COVID-19 a maioria dos paises Europeus ja apresentavam
estudos que indicavam um aumento na carga de AVC nos préximos 30 anos (WAFA et
al., 2020). Isso, combinado com o efeito adverso da pandemia, provavelmente pode fazer
com que o AVC tenha um impacto ainda maior na saide publica no século XXI (KRALJ;
CUKELJ, 2022). No Brasil, segundo o Portal da Transparéncia dos Cartérios de Registro

Civil, o AVC voltou a ser a principal causa de morte. No primeiro semestre de 2022 vitimou
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cerca de 50 mil pessoas, tornando-se mais letal que o COVID-19 (PIAUi, 2022).

A expressao Time is Brain creditada ao neurologista Camilo Gomez, M.D. por
volta de 1990, é uma expressao conhecida que representa o quanto é crucial obter ajuda
imediatamente no caso de apresentar sintomas de AVC. Os principais sintomas sao: rosto
caido, dificuldade na fala e fraqueza/dorméncia em um dos bragos. Cada minuto importa
apoOs os primeiros sintomas, o AVC ataca 1.9 milhoes de células cerebrais por minuto
(SAVER, 2006). Quando comparado com a taxa regular de perda de células, o cérebro

envelhece 3,6 anos por hora sem tratamento imediato.

Os pacientes que chegam a emergéncia em até 3 horas apos os primeiros sintomas de
um AVC geralmente tém melhores resultados em termos de incapacidade a longo prazo do
que aqueles que recebem cuidados atrasados (CDC; PREVENTION, 2008). Nos Estados
Unidos, os custos relacionados ao AVC chegaram a quase 53 bilhoes de ddlares entre 2017
e 2018 (TSAO et al., 2022).

De todas as pessoas que sofrem um AVC em média 30% se recuperam, 40% ficam
com sequelas que limitam atividades didrias e 30% morrem ou ficam incapacitados de
realizar atividades simples. O risco de ter um primeiro derrame é quase duas vezes maior
para os negros do que para os brancos, e os negros tém a maior taxa de morte por AVC
(TSAO et al., 2022). A hipertensao arterial, fatores alimentares e o aumento da idade, sdo

os principais fatores de risco do AVC (OLIVEIRA; ANDRADE, 2001).

O AVC ¢ a principal causa de incapacidade funcional no mundo ocidental. A
mobilidade dos sobreviventes com 65 anos ou mais cai em mais da metade (TSAO et al.,
2022). Cerca de 40 a 50% das pessoas morrem nos 6 meses apés o AVC. A maioria dos
sobreviventes desenvolve deficiéncias neurolégicas e incapacidades residuais significativas
(PERLINI; FARO, 2005). Os principais fatores que impactam a sobrevida do AVC é
a gravidade do AVC, histéorico de AVC passados, idade, insuficiéncia cardiaca e alta

concentragao de glicose no sangue e contagem de glébulos brancos (HANKEY, 2003).

O tratamento depende de qual tipo de AVC o paciente possui, logo o diagnéstico
deve ser o mais rapido possivel devido a necessidade rapida de tratamento. A velocidade e
o custo se tornam um dos principais fatores para o uso disseminado da TC no diagnéstico
(WARDLAW; FARRALL, 2004). Com a TC é possivel avaliar o fluxo e o volume sanguineo,
e com isso diagnosticar o AVC. Com a IRM o diagnéstico também é possivel, no entanto o
custo para implantacdo é maior e com isso a disponibilidade é mais provavel em grandes

centros hospitalares (KAK; SLANEY, 2001).

Considerando a possivel indisponibilidade momentanea do radiologista, um sistema
CAD que auxilie no diagnostico do AVC tem potencial de ser produto muito util aos
profissionais da saude, principalmente aos profissionais com pouca experiéncia. Sendo

assim, o propésito desse trabalho é auxiliar o diagnostico de AVC, por meio de imagens
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TC do cérebro.

1.2 Descricao do Problema

O diagnéstico de AVC feito por meio de imagens de TC, além de conterem detalhes
que podem ser imperceptiveis ao olho humano, sao geradas muitas imagens, tornando o
processo cansativo e suscetivel ao erro por falha humana, principalmente quando aliado a
alta carga de trabalho (BRADY, 2017). Pesquisadores do Laboratério de Atengao Visual
de Harvard, fizeram um experimento para avaliar a cegueira desatenta em 24 radiologistas
experientes. O experimento consistia em cada radiologista receber 5 TCs para interpretar,
cada uma com 100 a 500 imagens, contendo uma média de 10 nédulos pulmonares. No
ultimo caso a imagem de um gorila escuro 48 vezes maior que os nédulos foi esmaecido e
adicionada perto de um nédulo. Ao final, 20 dos 24 radiologistas nao relataram ter visto o
gorila, mesmo que 12 deles o olharam diretamente (DREW; VO; WOLFE, 2013).

Em geral a anélise de imagens TC nao é simples, e as dificuldades de interpretagao
do exame podem resultar em erros de diagnostico. Essas divergéncias de interpretacao
ocorrem em maior grau entre médicos emergencistas e radiologistas nos exames de imagem
(SIEGEL et al., 1998). Logo, o diagnéstico de AVC também é acometido por esse problema
quando feito por exames de imagem. Além disso, a presenca de sintomas "ndo tradicionais",
corrobora o erro de diagnoéstico do AVC (ARCH et al., 2016).

Os problemas mencionados até entao, impulsionam a possibilidade de erros de
diagnodsticos de AVC. Os autores Newman-Toker et al. (2014) analisaram os erros de
diagnosticos de AVC obtidos no departamento de emergéncia em nove estados dos EUA,
por meio de investigacao do histérico hospitalar. Os pacientes que tiveram o diagndstico
final de AVC e dias antes apresentaram sintomas e foram diagnosticados com outra
patologia, foram considerados como erros. Nesse estudo houveram 13,9% de erros de

diagnostico.

Uma outra emergéncia médica que é constantemente associada a erros de diag-
nostico é a Hemorragia Subaracnoidea (HSA). A HSA quando ocorre espontaneamente é
considerada um AVC, e possui alto risco de morbidade e mortalidade (PATEL; PARIKH;
OKORIE, 2021). A taxa de diagndsticos perdidos ou atrasados varia de 12% a 51% (OH
et al., 2018; VERMEULEN; SCHULL, 2007).

Além do diagnéstico por meio da analise visual da tomografia, existe a possibili-
dade de analisar os padroes radiologicos obtidos na TC e comparé-los a literatura para
identificagao e classificacao de doencas cerebrais. Por exemplo, na literatura, a regiao da
massa branca é delimitada pelos valores de 23HU a 34HU, onde a unidade HU representa
quantitativamente a radiodensidade (YOUSEM, 2011). Dessa forma, bastaria buscar na

tomografia valores HU que representasse a regiao de interesse para fazer o diagnostico
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(MUHL-BENNINGHAUS et al., 2021), como por exemplo fazer o diagnéstico do AVC
buscando o intervalo da regiao na TC. No entanto, essa abordagem de reconhecimento dos

padroes radiolégicos apresenta alguns problemas:

o A definicao dessas regides do cérebro, por meio dos intervalos nao sdo padroniza-
dos na literatura, deixando o diagnostico subjetivo, e causando confusao entre
os especialistas;

o Algumas regioes possuem defini¢des de intervalos muito préximas ou até mesmo
sobrepostas. Como por exemplo as regides massa cinzenta (32HU a 41 HU) e
massa branca (23HU a 34HU), que de acordo o autor Yousem (2011) acabam
ficando sobrepostas. E com isso os valores de 32HU a 34HU pertencem a mais

de uma regiao.

Esses problemas acabam se tornando uma area intrigante e propicia para aplicacao
de andlises computadorizadas e estudos mais aprofundados. Sendo assim, com o proposito
de amenizar os problemas citados, torna-se necessario desenvolver um sistema capaz de
auxiliar os médicos na avaliacao de exames de TC, possibilitando uma identificacao correta

e precisa da regiao onde o AVC ocorreu.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

Neste trabalho é proposto variagoes do uso da Mistura de Gaussianas como extrator
de caracteristicas para imagens de TC do cérebro. Os extratores de caracteristicas resul-
tantes de cada variagdo sao chamados essencialmente de Analise de Mistura Gaussianas

da Densidade do Tecido Cerebral ou Mizture Gaussian Analysis of Brain Tissue Density

(MGABTD).

1.3.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos dessa pesquisa sao:

o Desenvolver variagoes de extratores de caracteristicas que utilizam mistura de
gaussianas;

o Aplicar as variagoes de extratores em bases de dados formadas por diferentes
exames de TC do cérebro;

o Realizar um estudo comparativo entre as variagoes de extratores determinando
qual variagdo é mais indicada em cada cenario;

o Classificar imagens TC do cérebro em: normal, AVC Hemorragico ou AVC

Isquémico.
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1.4 Desafios

Baseado nos problemas apresentados na Secao 1.2, os principais desafios encontrados

sao:

o Desenvolver um método que seja rapido o suficiente sem comprometer a precisao
da classificagao, devido a necessidade do diagnéstico rapido e preciso do AVC;

o Identificar a forma mais eficiente de utilizar a mistura de gaussiana na extracao
de caracteristicas, afim de obter o melhor conjunto de caracteristicas possivel;

e Desenvolver um extrator de caracteristicas automatico baseados nos padroes
radiologicos cerebrais que facilite o processo de reconhecimento e classificacao de

um AVC em imagens de TC do cérebro.

1.5 Producao Cientifica

Essa pesquisa resultou no seguinte artigo que foi aceito, publicado e apresentado

presencialmente em conferéncia:

« LEITE, W. L.; SARMENTO, R. M.; JUNIOR, C. M. D. Feature extraction
with mixture gaussian for stroke classification. In: IEEE. 2022 35th
SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI). Natal,
Brazil, 2022. v. 1, p. 91-96. Qualis A3 em Ciéncia da Computacao.

1.6 Organizacido da Dissertacao

Esta dissertacdo possui o capitulo atual introdutério (Capitulo 1) e outros 5

capitulos.

Capitulo 2: visa apresentar os principais aspectos relativos ao acidente vascular
cerebral (AVC). Além das definigoes, apresenta os tipos, diagnostico e o estado da arte em

extragao de caracteristicas em imagens de TC do cérebro.

Capitulo 3: busca apresentar os fundamentos tedricos da principal técnica utilizada

na extracao de caracteristicas e das técnicas utilizadas para classificagao de padroes.

Capitulo 4: explica a metodologia, e como funciona as variacoes de extragao de

caracteristicas.

Capitulo 5: apresenta a comparagao de performance entre as variacoes de extratores
propostos e entre os trabalhos relacionados, assim como os resultados obtidos por meio de

testes.

O Capitulo 6: apresenta a conclusao e expectativas para os trabalhos futuros.
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2 Acidente Vascular Cerebral

O funcionamento normal do cérebro depende da perfusao sanguinea que fornece
oxigénio e nutrientes (GROTTA et al., 2021). O Acidente Vascular Cerebral (AVC), é
uma doenga que ocorre devido ao entupimento ou rompimento dos vasos sanguineos do
sistema nervoso central. Com isso as células cerebrais param de receber oxigénio e podem
ser danificadas ou morrerem. Segundo a World Stroke Organization (WSO), o AVC é

considerado uma epidemia global, com alto indice de morbidade e mortalidade.

Ainda de acordo com a WSO, o AVC pode ocorrer em qualquer idade, alguns

sintomas sao:

 disturbio da fala;
 fraqueza no brago;

e queda facial;

« inicio de convulsoes;

» perda de coordenacao;
« dor de cabeca severa;
o distirbios visuais;

e tontura;

» perda de consciéncia;

o febre alta.

Sendo os 3 primeiros da lista, os sintomas mais comuns. O AVC pode durar alguns
minutos, horas, ou até mesmo mais de 24h (WARLOW, 1998). Dependendo da regiao do
cérebro atingida e da rapidez do tratamento, as consequéncias do AVC podem ser de curto
ou longo prazo. Segundo a Sociedade Brasileira de AVC (SBAVC), quanto mais rapido
iniciar o tratamento, maiores sdo as chances de diminuir/acabar com os sintomas do AVC.
O AVC tem prevencao e consiste em realizar atividades fisicas, manter uma dieta saudavel,
limitar o consumo de alcool e evitar o uso de cigarro. De acordo com O’Donnell et al.
(2016) mais de 80% dos AVC podem ser prevenidos.

Pessoas que possuem pressao alta, diabetes, doencga cardiaca ou colesterol alto,
possuem maior risco de ter um AVC. Apesar do AVC ocorrer em qualquer idade, a incidén-
cia aumenta significativamente com a velhice. Pessoas negras e asiaticos, possuem maior
incidéncia de AVC, especificamente no Brasil, os homens negros possuem 40% a mais de
risco de 6bito no AVC comparado a homens brancos e mulheres negras possuem 76% a
mais de risco de 6bito no AVC comparado a mulheres brancas (LOTUFO; BENSENOR,
2013). Segundo a SBAVC algumas causas menos populares de AVC sdo: malformagoes

arteriovenosas, aneurismas, distirbios da coagulacao e uso de anticoagulantes ou tromboli-
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ticos, transformacoes hemorrdgicas de infartos e sangramento de tumores, ou por abuso
de drogas (OLIVEIRA; ANDRADE, 2001).

2.1 Tipos de AVC

Segundo Gongalves et al. (2004) e Manzi et al. (2003) existem dois tipos de AVC:
Isquémico (AVCi) e Hemorragico (AVCh). Ainda existe o Ataque Isquémico Transitério ou
Transient Ischemic Attack (TIA), também conhecido como AVCi temporério. Na Figura 1
é ilustrado os dois tipos de AVC.

AVCisquémico AVC hemorragico

Um coagulo bloqueia o O sangramento ocorre
fluxo sanguineo para uma dentro ou ao redor do
areado cérebro cérebro

Figura 1 — Diferentes tipos de AVC. Fonte: SBAVC.

Os AVCs ainda possuem subtipos, sendo dois subtipos para o AVCi: Trombdtico e
Embdlico, e também dois subtipos para o AVCh: Intracerebral e Subaracnéide (LEPPALA
et al., 1999).

2.1.1 AVC Isquémico

O AVCi ocorre quando um vaso sanguineo é obstruido por um coagulo e o tecido
cerebral é privado de sangue. Segundo Tsao et al. (2022) cerca de 87% de todos os AVCs
sao Isquémicos. Quando o fluxo sanguineo é bloqueado apenas por um periodo curto de
tempo, geralmente ndo mais que 5 minutos, corresponde a um TIA. Segundo a American
Stroke Association mais de um terco das pessoas que tiveram um TIA e nao foram tratadas
sofrem um AVC grave em 1 ano. Cerca de 10% a 15% das pessoas terdo um AVC grave
dentro de 3 meses apds o TTA. O TIA, também é uma emergéncia médica e nao ha como
diferenciar no inicio apenas pelos sintomas se o paciente sofre de AVCi ou TIA. O coagulo

da TTA geralmente se dissolve sozinho ou é desalojado.

Segundo a WSO, quando o codgulo que obstruiu o vaso é formado na mesma regiao

que o vaso sanguineo é chamado de Trombose Cerebral. Existem dois tipos de trombose
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cerebral: a venosa e a arterial. As tromboses arteriais sdo as mais frequentes, geralmente
antecedem o TTA (cerca de 20% dentro do mesmo territério arterial). A principal causa
das tromboses cerebrais sao os depoésitos de gordura nos vasos sanguineos e nas artérias

chamados de aterosclerose.

Ainda de acordo com a WSO, o codgulo também pode ter sido formado em outra
regiao do corpo, ter soltado uma parte e ter sido transportado pela corrente sanguinea até
chegar em um vaso pequeno, esse cenario ¢ chamado de Embolia Cerebral. Geralmente
os coagulos da embolia cerebral sao formados no coracao ou nas artérias da parte superior
do torax e pescogo. A principal causa de embolia é o batimento cardiaco irregular chamado

fibrilacao atrial. Na Figura 2 é ilustrado os dois subtipos de AVCi.

Trombose Vaso sanguineo Diminuicdo do Fluxo sanguineo
| |

Trombo Globulos vermelhos

Embolismo
Embolia

Embolo viaja na corrente
sanguinea

\aso sanguineo menor

- 1

|
Fluxo sanguineo bloqueado

Figura 2 — Ilustracao dos subtipos de AVCi. Fonte: Adaptado de Clinic (2021).

O fato de uma regiao esta sofrendo um AVCi, nao implica necessariamente que
todas as células da regiao vao morrer de imediato. A sobrevivéncia/recuperacao das células
dependem diretamente do tempo e intensidade que o AVCi teve (MOZAFFARIAN et
al., 2015). Existe uma regiao ao redor do tecido que estd em processo de morte que, se o

sangue voltar rapidamente, pode ser recuperada totalmente/parcialmente, essa regiao se
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chama zona de penumbra. Identificar a zona de penumbra é importante para limitar a
area da morte, e com isso as sequelas. Com essa informacao ¢ possivel fazer uma avaliacao
qualitativa do tecido que ainda pode ser recuperado, e com isso conseguir prever com
precisao o grau e o volume da regido afetada (MENON et al., 2011; YOO et al., 2012).
Entretanto, ainda nao existe uma forma padronizada de mensurar e localizar a zona de
penumbra (CHIN et al., 2002).

2.1.2 AVC Hemorragico

O AVCh, ou hemorragia cerebral, ocorre quando um vaso se rompe e o sangue
se acumula e cria pressao no tecido cerebral circundante. Esse rompimento pode ocorrer
devido a varios fatores, sendo os principais: aneurisma, malformacao vascular, hipertensao
arterial, problemas na coagulacao do sangue ou traumatismos. Apesar de menos comum,

0 AVCh é responsavel por quase metade das mortes do AVC (SARBAZI et al., 2018).

O aneurisma ¢ uma protuberancia em uma regiao enfraquecida de um vaso sanguineo.
Se nao for tratado, o aneurisma continua a enfraquecer até se romper e sangrar no cérebro.
A ruptura do vaso sanguineo também pode acontecer em decorréncia do arteriosclerose,

visto que as paredes perdem a elasticidade, ficam rigidas e finas (LEPPALA et al., 1999).

O sangramento pode ocorrer dentro do cérebro, sendo chamado de Intracerebral,
ou pode ocorrer na superficie do cérebro, chamado de Subaracndide. Na Figura 3 ¢
ilustrado os dois subtipos de AVCh. O primeiro sinal mais comum de um AVCh do tipo
subaracnoide, é uma forte dor de cabega com inicio em uma fragdo de segundo e sem causa
conhecida, geralmente chamada de Thunderclap headache (DUCROS; BOUSSER, 2013).
A hemorragia intracerebral esta desproporcionalmente associada a maior mortalidade
e incapacidade de longo prazo em comparagao com o AVCi (O’CARROLL; BROWN;
FREEMAN, 2021).

2.2 Diagnostico e Tratamento

Segundo a American Stroke Association o diagnéstico e tratamento do AVC ge-
ralmente é feito pelo médico neurologista, que serd baseado nas informacoes de historico
médico do paciente, e variados tipos de testes. Existem vérios testes que podem ser utiliza-
dos para o diagnéstico, os principais sao: testes elétricos, de imagem e de fluxo sanguineo.
Os testes elétricos registram os impulsos elétricos do cérebro, os testes de imagem fornecem
a imagem interna do cérebro, e os sanguineos mostram qualquer problema que possa causar

alteragoes no fluxo sanguineo para o cérebro.

Nos exames de neuroimagens, existem duas técnicas mais comumente utilizadas:
Imagem por Ressondncia Magnética (IRM) ou Tomografia Computadorizada (TC). Des-

cobrir qual o tipo de AVC que o paciente possui é importante visto que o tratamento é
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Figura 3 — Iustragao dos subtipos de AVCh. Fonte: Adaptado de Chong (2020).

diferente para cada tipo (RAFFIN et al., 2006). Em ambas as técnicas é possivel descobrir
qual o tipo de AVC, a IRM fornece uma imagem com melhor qualidade, no entanto a TC é

mais rapida, e portanto geralmente é preferivel dado a gravidade na demora do diagnostico
(WARDLAW; FARRALL, 2004).

Segundo a American Stroke Association os efeitos do AVC dependem de qual regiao
foi afetada. Se o AVC ocorreu no hemisfério esquerdo, as possiveis consequéncias mais
comuns sao: paralisia do lado direito do corpo, problemas de fala, comportamento lento e
cauteloso. Se o AVC ocorreu no hemisfério direito, os possiveis problemas mais comuns
sao: paralisia do lado esquerdo do corpo, problemas de visao, comportamento rapido e
inquisitivo. Problemas em ambos os hemisférios podem causar perda de meméria. Quando
o AVC ocorre no tronco cerebral, dependendo da gravidade da lesdo, pode afetar os dois

lados do corpo.

De acordo com a SBAVC, o AVC é a principal causa de perda de independéncia
em todo mundo, existem diversas outras sequelas que o AVC pode causar. Considerando
o tratamento durante o AVC, novas drogas tromboliticos e anticoagulantes, como o
ativador do plasminogénio tecidual (recombinant tissue plasminogen activator, rt-PA),
demonstraram resultados promissores, podendo diminuir a extensiao dos danos(TEIXEIRA;
SILVA; FERREIRA, 2004; MASSENA, 2012). O tratamento p6s-AVC depende das sequelas
que o paciente teve, dessa forma, podem necessitar de varios especialista como por exemplo:

neuropsicélogos, fonoaudiélogo, fisioterapia, dentre outras especialidades.



34 Capitulo 2. Acidente Vascular Cerebral

2.3 Exames de Neuroimagens

A Tomografia Computadorizada (TC), proposta por Godfrey N. Hounsfield e Allan
M. Comark em 1972, combina uma série de imagens de raios-X tiradas de diferentes angulos
ao redor do corpo e usa processamento do computador para criar imagens transversais do
corpo (HOUNSFIELD, 1973; YANG, 2017).

Em geral a TC é mais detalhada que a radiografia. Na radiografia o raio-X ¢é passado
pelo corpo, uma parte é absorvida ou espalhada pela estrutura interna e o padrao de
raio-X restante é enviado a um detector para que a imagem seja registrada para avaliacao
posterior (TUM; MIDDLETON;, 2006). Na TC, o feixe de raio-X se move em um circulo
ao redor do corpo, permitindo varias visualizagoes diferentes da mesma regiao de interesse
e com mais detalhes (YANG, 2017). Na Figura 4 é ilustrado um tomégrafo, equipamento

usado para fazer a TC.

» Movimento ao
redor do paciente

» Fonte de raios X

» Unidade de
escaneamento Gantry

» Mesa

» Detector

Figura 4 — Iustracao de um tomdégrafo. Fonte: Freitas (2013).

Os planos anatomicos sao superficies 2D imaginarias utilizadas para dividir o
corpo facilitando as descrigoes de localizagdo e movimento. Existem 3 planos anatomicos
comumente utilizados: axial, coronal e sagital. Em uma imagem de TC os cortes originais
s@o nos planos axial e coronal, utilizando a reconstrugao multiplanar (RMP), pode-se
reconstruir os outros planos como: sagital, parassagital, tridimensional (FREITAS, 2013).
Na Figura 5 é apresentado algumas imagens 2D de tomografias obtidas nos 3 planos

anatomicos mencionados anteriormente.

As imagens da TC possuem escala diferente da que normalmente é utilizada para
representar imagens digitais (RGB, com valores de 0 4 255), isso ocorre porque as imagens
TC obedecem a uma escala diferente, a escala de Hounsfield. As imagens TC possuem
grande variedade de tons de cinza representados pela escala de Hounsfield. A escala de
Hounsfield, possui valores de 1000 a -1000, chamados de Unidade Hounsfield (HU), no
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Figura 5 — Exemplo de imagens obtidos nos planos axial, coronal e sagital. Fonte: Adaptado
de Bankman (2008).

qual 0 representa a dgua e -1000 o ar (FREITAS, 2013). Na Figura 6 ¢é ilustrado a escala
de Hounsfield.
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Figura 6 — Ilustragao da escala de Hounsfield. Fonte: Freitas (2013).

Considerando a quantidade de informacoes que uma imagem TC possui, em conjunto
com o uso de PDI, podem ser criadas representagoes com maior qualidade, seja realcando

regioes de interesse, ou eliminando regioes que nao sao relevantes, e com isso ¢ possivel
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reduzir o tempo de analise dos exames e melhorar a precisao do diagnéstico, auxiliando o

médico especialista em suas interpretagoes (LUIZ et al., 2014).

2.4 Estado da arte

O Diagnéstico Auxiliado por Computador ou Computer-Aided Diagnosis (CAD)
busca auxiliar os médicos especialistas no processo de andlise de imagens médicas aumen-
tando a sensibilidade e especificidade do diagnéstico/prognéstico. Os sistemas CAD tem
sido foco de diversas pesquisas, visto que além de auxiliar especialistas os sistemas compu-
tacionais possuem a capacidade de lidar com grande quantidade de informagoes, em menor
tempo (YANASE; TRIANTAPHYLLOU, 2019). Dentre outras modalidades de sistemas
CAD, o diagnéstico baseado em imagem também tem apresentado resultados satisfatorios
para diversas patologias (ZAHOOR et al., 2020; LIAQAT et al., 2020; INAMDAR et al.,
2021).

Misawa et al. (2017) testaram a eficiéncia de um sistema CAD na pratica. Os
autores desenvolveram um sistema CAD para verificar lesoes colorretais a partir de imagens
de endoscopia. O sistema desenvolvido possui como saida o diagnoéstico de neoplasico ou
nao neoplasico. Para testar a eficiéncia do sistema CAD, foi selecionado uma base de dados
com imagens, que foi avaliada pelo sistema CAD, quatro Endoscopistas especialistas e trés
estagiarios. Com isso a precisao dos 3 diagnosticos foram comparadas estatisticamente
por meio do teste exato de Fisher e o teste t de Student. Como resultado o sistema CAD
obteve performance equivalente aos especialistas e superior a dos estagiarios. Dessa forma
os autores concluem que o sistema CAD proposto é uma poderosa ferramenta de tomada

de decisao para endoscopistas menos experientes.

Sistemas CAD baseados em imagens, possuem uma etapa essencial, que é a escolha
de quais atributos serdo extraidos dos exames, de forma que ajudem a identificar a regiao
de interesse (SARAIVA; BORCHARTT, 2014). A escolha/geracao desses atributos podem
ser feitas pelo radiologista ou de forma automatica. A geracao automatica desses atributos
é importante, visto que melhora a reprodutibilidade e a velocidade do processo em geral. O
processo de identificacdo da regidao de interesse, pode ser interpretado como um problema
de classificacdo de imagens, detecgao de um objeto, segmentacao, dentre outras abordagens,

e essa definicdo depende de qual é a resposta esperada do sistema CAD.

No contexto do AVC, existem pesquisas nas frentes relacionadas ao prognostico,
diagnéstico e tratamento (SIRSAT; FERME; CAMARA, 2020). Sistemas computacionais
conseguem capturar informagoes imperceptiveis ao olho humano, como por exemplo em
Wu et al. (2019) que a partir da TC sem contraste, propds um método para detectar

precocemente o AVCi, e como resultado foram detectados 108 AVC invisiveis ao radiologista.

A classificagdo de AVC no contexto dessa pesquisa, refere-se ao problema de receber
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como entrada uma imagem de TC, e um modelo computacional determinar se a imagem
possui: AVCi, AVCh ou que nao possui AVC (normal). A definigdo desse problema é
caracterizado como um problema de classificacao de imagens. Existem diversas abordagens
utilizadas para resolver o problema da classificacdo de AVC, desde o uso de técnicas mais
recentes como aprendizagem profunda ou Deep Learning, a métodos classicos de extracao
de caracteristicas e classificacdo. A seguir, serdao apresentadas as diferentes abordagens

utilizadas nos ultimos anos para resolver o problema da classificacao de AVC.

Kanchana e Menaka (2020) propos o uso de extratores classicos, visando a
segmentagao e classificacao de AVCi. Onde utiliza uma nova abordagem para segmentar
as regioes da imagem em normal e anormal, apds a segmentacao a regiao é enviada para
os extratores: First order features (FOF), Gray level run length matriz features (GLRLM),
Gray level co-occurrence matriz features (GLCM) e HU Moments (HUM), em seguida para
selecionar apenas as caracteristicas mais importantes foi utilizada a técnica ranqueamento
de caracteristicas, com o método estatistico ANOVA. Logo apds quatro classificadores
foram testados: Logistic Regression (LR), Support Vector Machine (SVM), Random Forest
(RF) e uma rede neural, a melhor acuracia obtida entre as combinagoes foi de 99.79%.
Badriyah et al. (2020) também propds o uso GLCM apds o processamento das imagens e
testou com 8 classificadores: KNN, Naive Bayes, LR, Decision Tree, RF, MLP, abordagem
com aprendizado profundo e SVM, utilizando a metodologia validagao cruzada com 10
dobras e validacao cruzada com LOO a melhor configuracao foi com RF, chegando a
95.97% de acurécia.

Sarmento et al. (2020) propuseram um novo método para extragao de caracteristicas
do cérebro em imagens TC com o objetivo de melhorar a classificagdo de AVC. O novo
extrator utiliza a janela de parzen para estimar a probabilidade de cada pixel pertencer
a faixas pré-definidas que delimitam cada uma das classes usando a escala HU. Nessa
abordagem a extracao é feita por hemisfério e no fim as caracteristicas sao unidas em um
unico vetor e enviadas ao classificador. Os classificadores testados foram: Bayes, KNN,
Optimum Path Forest (OPF), MLP e SVM. A configuragao que obteve melhor performance
foi 0 SVM com kernel RBF, alcangando acuracia de 98.41%. Em Vasconcelos et al. (2020),
também foi proposto um novo extrator chamado ABTD-Adaptative, que considera a
vizinhanca dos pixels e as informacoes de intervalos das classes para fazer a extracao.
Foram testados: Bayes, KNN, OPF, MLP e SVM, a melhor acuracia obtida foi de 98.13%
com o SVM com kernel RBF.

Considerando modelos de Deep Learning, um dos métodos mais populares entre os
pesquisados sdo as Redes Neurais Convolucionais ou Convolutional Neural Network (CNN).
As CNNs sao Redes Neurais Artificiais que utilizam o processo de convolu¢do matemaética.
Existem diversas arquiteturas conhecidas dessas redes na literatura, e normalmente essas

redes sao usadas como extrator de caracteristicas das imagem, em conjunto com algum
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classificador de padroes, que utiliza as caracteristicas extraidas em vez de usar diretamente

a imagem como entrada.

Os autores Dourado et al. (2019) e Dourado et al. (2020) propuseram 2 abordagens
para classificagdo de AVC utilizando CNNs em imagens de TC. Na primeira abordagem, os
autores propuseram o uso do extrator de caracteristicas NASNet Large e do classificador
de padroes Bayesiano para detec¢ao de AVC, atingindo acurdcia de 100% (DOURADO et
al., 2019). Na segunda, foram testadas 12 arquiteturas conhecidas na literatura: VGG16,
VGG19, MobileNet, ResNet50, InceptionV3, Xception, InceptionResNetV2, DenseNet121,
DenseNet201, DenseNet169, NASNetLarge and NASNetMobile para a extragao de carac-
teristicas. Para a classificacao de padroes foram testados 6: Bayeseano, MLP, K-Nearest
Neighbors (KNN), RF e SVM. A configuragao que obteve melhor resultado foi o extrator da
VGG16 e o KNN como classificador de padroes, atingindo 100% de acurdcia (DOURADO
et al., 2020). Seguindo essa mesma abordagem, Chen et al. (2022) prop6s o uso de TC
sem contraste, a combinagdo que obteve o melhor resultado foi a extracao com a Resnet50,
chegando a 98.7% de acurécia, mas o autor alerta para a demora no processo de extragao

de caracteristicas.

A Tomografia por Impedéancia Elétrica (TIE) foi utilizada por Agnelli et al. (2020)
para fazer a classificacdo de AVC em imagens TC. Os autores realizaram um comparativo
entre utilizar diretamente a matriz Dirichlet-to-Neumann (DN) e a aplicagao de fungoes
Virtual Hybrid Edge Detection (VHED) antes de envid-las para a classificagdo. Foram
utilizadas as redes CNN e a CNN totalmente conectada. O formato que obteve melhor
desempenho foi a aplicagao das fungbes VHED em conjunto com a CNN totalmente

conectada, alcancando uma acurédcia de 99.7% no conjunto de teste.

O aprendizado multimodal, com técnicas de fusao de informacao em arquiteturas de
aprendizado profundo, também foi explorado na literatura pelos pesquisadores Roder et al.
(2021), onde propuseram aplicar as transformadas de Fourier como entrada para a rede além
das imagens, para que a rede possa aprender simultaneamente. O classificador utilizado
foi o Restricted Boltzmann Machines (RBM), reconhecido por ser mais simples, obteve a
melhor acuracia de 99.72%. Lo, Hung e Lin (2021) prop6s o uso de CNNs profundas em TC
sem contraste para a classificacdo entre paciente saudavel e com AVCi. Com 1.254 imagens
de 96 pacientes, foram testadas as redes utilizando o transfer learning da Inception-V3,

AlexNet e Resnet-101, obtendo acurdcia maxima de 97.12% com a AlexNet.

Os autores Gautam e Raman (2021a) também propuseram uma nova abordagem
para extracgao de caracteristicas de imagens TC: Local Neighbourhood Pattern (LNP) para
extrair informagoes espaciais e quanticas das imagens. A extragao baseia-se na comparacao
de pixels diagonais com a média de toda a intensidade da imagem e, os pixels restantes sao
comparados com a pixels diagonais em seu lado esquerdo. Para classificacdo de AVC foram

testados os classificadores: SVM, KNN, e variacoes de arvores ensemble. A melhor acuracia
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obtida foi de 82.65% com o Ensemble Bagged Trees (EBT), usando validacao cruzada com
10 dobras. Ainda os mesmos autores propuseram outro formato para a classificagdo de AVC
utilizando fusdo de imagens e CNN, com resultados ainda melhores, onde desenvolveram
uma CNN com nova arquitetura de 13 camadas, com tamanho bem menor que as redes
mais famosas da literatura como Alexnet, Resnet dentre outras, tornou a classificacao

muito mais rdpida. A melhor acurdcia obtida em um dos conjuntos de teste foi de 98.77%
(GAUTAM; RAMAN, 2021b).

A revisao bibliografica mostra que algumas abordagens atingiram 6timas perfor-
mances, como por exemplo os trabalhos baseados em Deep Learning que alcancaram 100%
de acuracia (DOURADO et al., 2019; DOURADO et al., 2020). No entanto, um fator
quem nem sempre é considerado nas pesquisas é o tempo de extracao. A solugao ideal
para o problema de classificacdo de AVC, é um modelo que seja o mais acurado no menor
tempo possivel. Ponderar esses fatores de performance e tempo é uma tarefa dificil, visto
que em geral para obter performance 6tima, técnicas mais complexas sao necessarias, no
entanto normalmente possuem um custo computacional maior. Sendo assim, a suposicao
encontrada é que métodos menos complexos que os utilizados em Deep Learning, que
possuam um tempo de processamento menor, apesar de provavelmente nao serem tao
precisos quanto essas redes, em alguns casos, podem ser preferiveis devido a necessidade

rapida do diagnéstico que o AVC possui.

Tendo em vista também que o principal diferencial entre os trabalhos apresentados
na revisao bibliografica é a etapa de extragao de caracteristicas, nota-se a relevancia e o
quanto essa etapa pode impactar na qualidade dos resultados e no tempo de execucao.
Afinal, a regido de interesse sé sera encontrada corretamente pelo classificador se os
atributos fornecidos forem relevantes para identificar a regiao. Sendo assim, este trabalho
propoe um novo método de extragao de caracteristicas em imagens de TC baseado nas
faixas de densidade radiolégica utilizando mistura de gaussianas, com o objetivo de

identificar e classificar exames que apresentam incidéncia de AVC.



41

3 Reconhecimento de Padroes

A Inteligéncia Artificial (IA), é o campo de estudo que busca habilitar maquinas a
executar tarefas comumente associadas a seres inteligentes. A TA é relevante em qualquer
atividade intelectual, e hoje possui atuacao em diversas areas, como por exemplo: aprendi-
zado, percepcao, jogos e diagnésticos de doengas (RUSSELL, 2010). O reconhecimento de
padrdes busca descobrir de forma automatica padroes nos dados por meio de algoritmos
de computador, e com essas informagoes realizar agoes, como por exemplo classificacao
dos dados, uma tarefa de IA contida na subdrea Aprendizagem de Maquina (BISHOP;
NASRABADI, 2006).

O aprendizado de maquina se propoe a resolver diversos tipos de problemas, os mais
conhecidos sdo: supervisionados, nao supervisionados e com refor¢o. O aprendizado nao
supervisionado consiste em nao apresentar uma saida esperada durante o treinamento, dessa
forma o algoritmo buscara encontrar padroes/agrupar os dados. O aprendizado por reforgo
ocorre por meio da tentativa e erro, buscando melhorar as estratégias para maximizar as
recompensas (CHINNAMGARI, 2019). O aprendizado supervisionado, foco dessa pesquisa,
sao problemas que fornecem exemplos de amostras com suas saidas esperadas, e com essas
informagoes os algoritmos aprendem os padrdes do problema (BISHOP; NASRABADI,
2006). Quando a saida esperada é um nimero finito de categorias discretas, sao chamados
de problemas de classificagdo, e quando a saida é uma variavel continua, sao chamados de

problemas de regressao.

Em problemas de classificacao, existem 2 fases: treinamento e teste. O treinamento
¢ o momento em que o algoritmo vai aprender os padroes de um determinado conjunto de
dados. Esse conjunto de dados, possui IV linhas, onde cada linha é uma amostra/padrao que
possui um conjunto de varidveis/atributos e uma saida esperada, popularmente chamada
de classe. A fase de teste, ocorre apds o treinamento quando se tem uma amostra e o
objetivo é descobrir sua classe. A fase de teste também ¢é utilizada para determinar a
performance de um algoritmo, utilizando um conjunto de dados para validagao. Para
realizar esse processo de validagao existem diversas técnicas que serao exploradas em

maiores detalhes no Capitulo 5.

Considerando o contexto de classificacdao de imagens, o processo de treinamento
consiste em: receber um conjunto imagens para treinamento, extrair as caracteristicas
dessas imagens, gerando um conjunto de dados que sera enviado para o treinamento de
um classificador de padroes. Enquanto que o processo de teste corresponde a: receber uma
imagem de entrada, extrair as caracteristicas e enviar as caracteristicas extraidas para o

classificador que fara o teste e retornara a classe da imagem de entrada.
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Determinar qual classificador utilizar para resolver um problema, muitas vezes
ocorre de maneira arbitraria, baseado no conhecimento teérico que o individuo tem do
classificador, ou na habilidade técnica para implementar e/ou utilizar o classificador.
No entanto por meios de experimentos pode-se chegar em resultados mais adequados
ao problema. Com os experimentos pode-se analisar qual classificador obtém melhor
performance, o tempo de treinamento e teste, que em geral sao informagoes relevantes

para decidir a melhor abordagem para um problema especifico.

Sendo assim, nessa pesquisa utiliza essa abordagem dos experimentos para definir
o classificador ideal. Foram selecionados classificadores provenientes de areas distintas,
visando diversificar ao maximo as possibilidades e contribuir para uma percepcao geral
da performance dos extratores mesmo em abordagens com bases tedricas diversas. Os
classificadores escolhidos para realizar os experimentos da classificacdo de AVC e utilizados

para construcao do extrator, sao descritos em maiores detalhes nas sessoes seguintes.

3.1 Mistura de Gaussianas

A Mistura de Gaussianas ¢ uma combinacao linear de gaussianas, em que ao
se determinar a quantidade correta de gaussianas, suas médias e covariancias, quase
qualquer densidade continua pode ser aproximada com uma precisao arbitraria (BISHOP;
NASRABADI, 2006). Na Figura 7, sao apresentados os dados do conjunto Old Faithful,
no qual contém dados sobre a erupgao de um géiser no estado de Wyoming-EUA, onde o
eixo X corresponde a durac¢ao e o eixo y o tempo em minutos até a proxima erupgao. Na
Figura 7a nota-se que uma tnica gaussiana ¢é incapaz de se ajustar com precisao aos dados,
devido os dois aglomerados mais dominantes, enquanto que na Figura 7b, a combinagao

das duas gaussianas que representa melhor os dados.

100 100

60 60

40 40
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

(a) Unica distribuicio gaussiana. (b) Combinagao linear de duas gaussianas.

Figura 7 — Exemplo considerando a base de dados Old Faithful. Fonte: Bishop e Nasrabadi
(2006).

Um Modelo de Mistura de Gaussianas ou Gaussian Mixture Models (GMM), é

uma funcao de densidade probabilidade paramétrica, que representa uma soma ponderada
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p(z)

Figura 8 — Exemplo de mistura com 3 gaussianas. Fonte: Bishop e Nasrabadi (2006).

de densidades das componentes gaussianas (REYNOLDS, 2009; BISHOP; NASRABADI,
2006). Na Figura 8 é apresentado um exemplo com 3 gaussianas, linha azul, e a GMM na

linha vermelha com a soma ponderada. Uma GMM é definida por:

sz (i, 54) (3.1)

Onde z é uma amostra da base de dados, um vetor D-dimensional. O w; é o
coeficiente da mistura, ou seja, o peso que cada componente gaussiana terd, e o K
representa a quantidade de componentes. O somatério dos pesos X | w; deve ser igual
a 1, para satisfazer as propriedades de uma funcao de densidade probabilidade. Uma

componente é definida por uma gaussiana multivariada:

9(x|pi, i) = Wezp {—;(:L‘ — ) S (w — ,ul)} (3.2)

Em que p; significa o vetor de média e ¥; a matriz de covaridncia da i-ésima
componente. O objetivo de uma GMM ¢é representar a distribuicao dos dados o mais
preciso possivel, para isso, é necessario estimar os parametros da GMM visando maximizar
a sua verossimilhanga de acordo com os parametros utilizados (MCLACHLAN; BASFORD,
1988). Existem dois algoritmos populares para maximizar os parametros: Expectation-
Maximization (EM) e Maximum A Posteriori (MAP), na literatura o algoritmo EM ainda
é mais utilizado que o MAP (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977; REYNOLDS, 2009).

3.1.1 Algoritmo Expetetaion Maximization

O algoritmo EM, é um algoritmo iterativo que considera os dados de treinamento
para otimizacao dos parametros: médias, matrizes de covaridncia e coeficientes de mistura
de cada uma das componentes de cada classe. O algoritmo EM é divido em 2 etapas:
E-Step e o M-Step:

1. Inicialize os parametros: p;, 2;, w;;
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2. E-Step: Calcule as responsabilidades para cada amostra = os valores p;, >;, w;, da

iteracao atual;

3. M-Step: Atualize os parametros u;, 2;, w; de acordo com as responsabilidades obtidas
no E-Step.

4. Repita os passos 2 e 3 por N iteragoes ou até que nao exista mudanca significativa

de uma iteracao e outra.

Existem varias abordagem para inicializacao dos parametros, visto que quanto
melhor as gaussianas estiverem bem posicionadas, menos iteragoes serao necessarias para
ajusta-las para o lugar correto. Alguns exemplo de abordagem sao: aleatéria e utilizando o
algoritmo k-means. A abordagem aleatoria, para a média por exemplo pode tanto ser um
valor totalmente aleatorio, quanto ser definido de acordo com uma amostra aleatéria. A
abordagem utilizando o k-means, consiste em executar o algoritmo nos dados e utilizar os

centroides como média, nessa pesquisa essa foi a abordagem de inicializa¢ao utilizada.

No E-step o calculo da responsabilidade, que é a probabilidade de uma amostra

pertencer a uma componente, é definida como:

T = (3.3)
>ie1 Wi g(:clm, 22)

TYnk =

Para cada amostra n a responsabilidade ~,, é calculada para cada uma das k

componentes. Nessa etapa, cada amostra terda sua componente correspondente.

No M-step ocorre a atualizacao dos parametros de cada componente de acordo
com os amostra da sua componente. As atualizagoes dos parametros: p, 3, w, seguem

respectivamente, as seguintes féormulas:

1 N

k n=1

A

Zk = ]\17 Y Ynk(wn = i) (w0 — )" (3.5)

k n=1

A

Ny
Wy = ——

N (3.6)

E assim ao longo de t iteracoes o algoritmo EM posiciona as componentes para
cada uma classes. Nota-se que o nimero de iteracoes do EM, é um parametro que impacta
diretamente a qualidade da GMM, visto que ele determina o quao bem as componentes
vao representar os dados. Poucas iteragoes podem ocasionar em componentes que nao se

ajustaram corretamente.
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3.1.2 Aplicacées GMM

Em esséncia uma GMM é um algoritmo de agrupamento baseado em modelos de
mistura, logo sua aplicagao primaria se d4 em problemas de clusterizacao, proveniente
do aprendizado nao supervisionado (BISHOP; NASRABADI, 2006). No aprendizado de
maquina as principais aplicagbes da GMM sao: deteccdo de anomalias (ZONG et al.,
2018; LAXHAMMAR; FALKMAN; SVIESTINS, 2009; DING et al., 2019; LI et al., 2016),
segmentacao de imagens (GREENSPAN; RUF; GOLDBERGER, 2006; FARNOUSH; ZAR,
2008; BALAFAR, 2014; BAN; LIU; CAO, 2018; JI et al., 2012) e séries temporais (EIROLA;
LENDASSE, 2013; DING et al., 2019). No entanto a GMM também pode ser utilizada
em conjunto com outras técnicas, como por exemplo o classificador Bayesiano, para
resolver problemas supervisionados de classificacdo (VERVERIDIS; KOTROPOULOS,
2005; BOLUKI et al., 2017; KAYABOL; KUTLUK, 2016).

3.1.2.1 Classificador Bayesiano

O classificador Bayesiano é um modelo probabilistico baseado no teorema de Bayes,
utilizado para determinar a classe de uma amostras de acordo com a probabilidade a
posteriori da amostra pertencer a uma classe. Nessa classificacdo, a tomada de decisao é
baseada no principio de escolher a op¢ao mais provavel ou de menor risco (custo esperado).

A probabilidade a posteriori pode ser calculada pela regra de Bayes:

p(x | w;) P(w;)

Pl =)

(3.7)

onde P(w;) é a probabilidade a priori da classe, representa o conhecimento a
priori sobre a aparicao de exemplos das classes do problema. p(x|w;) é a fungao de
verossimilhanga ou probabilidade condicional da classe, e p(z) é a evidéncia que age como

uma constante de normalizacao, definida por:

p(z) = §p<x | wi) P(w;), (3.8)

em que ¢, é o numero de classes (HART; STORK; DUDA, 2000).

O classificador Bayesiano precisa que a probabilidade a priori e sua funcao densidade
de probabilidade (p(z | w;)) sejam estimadas, para que seja considerado 6timo, em relacao a
minimizacao da probabilidade média do erro. Determinar a fun¢ao densidade probabilidade,
pode ser um desafio quando o vetor de caracteristica é N dimensional, principalmente
quando o conjunto de dados tem poucas amostras (HART; STORK; DUDA, 2000).

Em geral a distribuicao mais utilizada é a Gaussiana, e quanto mais proxima da
realidade for a funcéo densidade probabilidade escolhida, mais o classificador Bayesiano
se aproxima da perda média minima de classificagdo (GONZALEZ; WOODS, 2009). A
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funcao densidade probabilidade da GMM também pode ser utilizada em conjunto com o
classificador Bayesiano. Para isso é criado uma GMM para cada classe, e a PDF da GMM
de cada classe, é utilizada como estimador densidade de probabilidade no classificador de

Bayes:

p(z|cy) * P(cy)
25:1 p(zley) = p(cy)

P(cylx) = : (3.9)

onde p(c,|x) representa a probabilidade da amostra = pertencer a classe ¢,, onde
y € {1,...,p}, em que p é o total de classes. P(c,) representa a probabilidade a priori
de x pertencer a ¢, e p(z|c,) representa a funcao densidade de probabilidade obtida na
GMM da classe y. O denominador representa um fator de normalizagdo, para garantir
que as probabilidades de cada classe quando somadas totalizem 1. Para determinar a
classe da amostra calcula-se a probabilidade da amostra pertencer a cada uma das classes

maz{p(ci|z),...,p(cp|z)} € seleciona a classe que tiver maior probabilidade.

Sendo assim, os principais parametros de um classificador Bayesiano com GMM,
ou GMM para classificacao, sao: nimero de componentes de cada classes e quantidade
de iteragoes do algoritmo EM. Como cada classe terd uma GMM é necesséario informar
previamente a quantidade de componentes que cada GMM /Classe tera. Determinar a
quantidade de iteragoes nao é uma tarefa simples, visto que depende da abordagem
utilizada para inicializacao das GMMs. Se a inicializagao for muito boa, ou seja, conseguiu
posicionar de primeira as componentes muito préoximo dos lugares corretos, a quantidade de
iteracoes para convergir para o melhor lugar das componentes serda minima, no entanto se
a inicializagdo resultar nas componentes muito afastadas do lugar 6timo serdo necessarias

varias iteragoes no EM para posiciona-las corretamente.

3.2 K Vizinhos Mais Préximos

O algoritmo K Vizinhos Mais Préximos, ou K Nearest Neighbors (KNN), é um
algoritmo supervisionado nao paramétrico, ou seja, nao faz suposigdo sobre a distribuicao
dos dados, em que pode ser utilizado tanto para classificagdo quanto para regressao (FIX;
HODGES, 1951; HART; STORK; DUDA, 2000). O KNN é uma variagao do método
Nearest Neighbors (NN), no qual identifica o vizinho mais préximo de uma amostra. A
proximidade entre uma amostra e outra é determinada pela distancia entre seus vetores
n-dimensionais de caracteristica. O KNN analisa os K vizinhos mais proximos, em vez de

analisar apenas o vizinho mais préximo como o NN faz.

Cada amostra é analisada como um ponto no espago, que possui um vetor n
dimensional de caracteristicas, a proximidade entre as amostras é definido pela distancia

entre dois pontos e para isso existem algumas métricas popularmente conhecidas:
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Euclidean: d(z,y) \/Z T, — ;)%

1
Minkowsky: d(z,y) <\/Zl_ (|zi — yi]) ) ;
Mahalanobis: d(x,y) = X8 | |z; — vil;

r=1y — DH = 0,
v#y—Dyp=1.

Hamming: d(z,y) = X5, |75 — vil

Dentre as métricas, a mais utilizada é a distancia euclideana. No geral a distancia
entre dois pontos serd bastante sensivel a escala dos dados e/ou unidades fisicas, por
exemplo, um vetor que possua duas caracteristicas: quantidade de quartos de uma casa
e o valor do imovel, por serem atributos com proporgoes muito diferentes a informacao
da distancia pode ficar distorcida, e nesses casos é indicado padronizar as escala dos
atributos. Existem diversas técnicas para padronizar a escala dos dados, a mais utilizada é
a normalizagdo popularmente conhecida como Min Max, no qual a nova escala do atributo

serd de 0 a 1. A normalizagdo do atributo de uma amostra z; € [0, 1], é definida por:

T; — Ming,
— = (3.10)
MAT 5, — MIN,,

no qual min,, e max,, sao valores minimos e maximos que o atributo possui.

Apods a escolha da métrica que sera utilizada para o cdlculo da distancia, e a
normalizacao dos dados caso necessario, o processo para classificacao pode ser apresentado.
O processo de treinamento do KNN para classificagao, é simplesmente armazenar as
amostras de treinamento e suas respectivas classes na memoria. O processo de previsao da

classe para uma amostra nao conhecida y é:

1. Calcular a distancia da amostra y para todas as amostras de treinamento;
2. Selecionar as K amostras mais proximas da amostra y;

3. Determinar qual a classe mais frequente dos vizinhos e atribuir essa classe a amostra

y (COVER; HART, 1967).

Na Figura 9 é apresentado uma ilustracao do processo descrito anteriormente. O
ponto vermelho é a amostra desconhecida, e se 0 K = 3 a classe determinada para o ponto
vermelho sera a classe B, se k = 5 a classe determinada sera a classe A. Para facilitar o
processo de determinar a classe da amostra, é indicado valores impares para o K para
evitar empates. Sendo assim, os principais parametros de um KNN para classificacdao é o
K e a métrica utilizada para calcular a distancia (ALFEILAT et al., 2019).

O valor 6timo para o parametro K varia de problema para problema, e encontra-lo
¢ uma tarefa computacionalmente cara. O método mais simples é variar o K e aplicar

alguma técnica de validacao, e com isso determinar o K que obtém a melhor métrica no
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>
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Figura 9 — Iustragao do processo de classificacdo do KNN. Fonte: Elaborado pelo autor.

conjunto de validagdo, ou o K que obtém a menor taxa de erro. A principal desvantagem
do KNN ¢ o custo computacional para manter a base de treinamento na meméria, e por
precisa computar a distancia da nova amostra para todas as amostras de treinamento, mas
em contra partida possui a vantagem de ser uma técnica simples, logo a interpretabilidade

dos resultados é mais clara.

3.3 Rede Perceptron de Multicamadas

Uma Rede Perceptron de Multicamadas ou Multilayer Perceptron (MLP) é uma
topologia especifica de Rede Neural Artificial ou Artificial Neural Network (ANN). Mehro-
tra, Mohan e Ranka (1997) descreve as ANNs como um sistema computacional andlogo
as redes neurais biolégicas. McCulloch e Pitts (1943) desenvolveram o primeiro modelo
matematico de um neuronio artificial, que foi amplamente aplicado e modificado em
trabalhos posteriores. Uma ANN é um grafo direcionado, que possui um conjunto de nos
(vértices) conectados (arestas). A forca de conexao entre os nés, os pesos, indica a extensao

que um sinal ou atributo é amplificado ou diminuido por uma conexao.

Rosenblatt (1958) desenvolveu o Perceptron Simples (PS) a primeira ANN, contendo
uma camada neural com um neuronio, que é capaz de resolver apenas problemas linearmente
separaveis, visto que ANNs de 1 camada nao sao capazes de encontrar superficies de decisao
para problemas nao linearmente separaveis (HAYKIN, 2001). Na Figura 10 é apresentada
a rede PS, onde recebe como entrada os atributos z1, ..., z,, de uma amostra, junto com
o bias xy, que serdao associadas aos pesos wy, ..., Wy, por meio da fungao aditiva (}°), em
seguida o resultado u, passara por uma fungao de ativagao ¢(.) e por fim serd gerado a

saida y.
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Figura 10 — I[lustracao da rede PS. Fonte: Elaborado pelo autor.

Para determinar a classe y de uma amostra com z,, atributos, a rede PS aplica o

seguinte calculo:

y= SO(Z w;T;) (3.11)

onde a fungao de ativacdo ¢(.), é uma func¢ao degrau. E com isso dado um conjunto

de atributos de uma amostra a rede PS determina se é da classe 0 ou 1.

Como evolugao do PS, a MLP é capaz de resolver problemas nao linearmente
separaveis, e consiste em: uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida, onde todos os neuronios de cada camada estao totalmente conectados
(HAYKIN, 2001). Na Figura 11 é apresentado uma ilustragao de uma MLP com apenas 1

camada oculta.

Ainda considerando a Figura 11, a camada de entrada é representada pelos neurdnios
Zo, ..., Tp, OU seja, essa rede aceita um vetor de atributos de tamanho D como entrada. A
camada de saida corresponde aos neurdnios v, ..., Yx, Ou seja, essa rede consegue resolver
problemas com multiplas classes, cada neurdnio representa uma classe especifica. E por
fim, a camada escondida, que recebe essa nomenclatura por nao ser a camada de entrada
e nao ser a camada de saida é representada por M neurdnios (zo, ..., zps). Os neurdnios xg

e zp, correspondem as bias da camada escondida e de saida, respectivamente.

A MLP possui a arquitetura feedforward, ou seja, as conexodes entre os nés nao
formam circulos. O treinamento de uma MLP possui 2 etapas: forward, onde determina
a classe da entrada e a etapa do backward para atualizar os pesos de acordo com o erro

obtido, onde o calculo do erro sé é viavel quando é informado a classe desejada da amostra.

Na fase forward, os dados da camada de entrada sao propagados para as camadas
seguintes, até a camada de saida. Utilizando a sigmoide como um exemplo de funcao de
ativacao o valor obtido em 1, dado um conjunto de entrada X, e um conjunto de pesos

W, pode ser definido por:
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Figura 11 — Ilustra¢ao da rede MLP para classificacao. Fonte: (BISHOP; NASRABADI,
2006).

M D
yr(X, W) =0 (Z wih (Z wj(;)xi)) (3.12)
=0 i=0

dessa forma, na fase forward dado um conjunto de dados de entrada e de pesos
uma saida é obtida (BISHOP; NASRABADI, 2006).

Na fase backward, para descobrir o erro dos pesos existem dois cenarios: quando os
pesos sao relacionados a camada de saida, e quando os pesos sao referentes as camadas
escondidas. No caso dos pesos da camada de saida, basta calcular a diferenca entre valor
desejado e obtido, no caso dos neurdnios das camadas escondidas, o erro precisa ser
propagado para tras, visto que nas camadas escondidas nao existe um valor esperado. Na
Figura 12, é apresentado um exemplo dos dois cenarios mencionados anteriormente, a seta
azul representa o sentido que a fase forward aplica e a seta vermelha representa o sentido

em que a fase backward utiliza, onde § representa o erro do neurénio.

Ainda na Figura 12 o error dos neurénios 41, ...0; sao obtidos da seguinte maneira:

(Sk = Y — tk, (313)

onde, y é o valor obtido na fase forward e t; é o valor esperado/desejado. Para
determinar o erro de um neurénio escondido 9d;, o erro obtido em ¢;, é propagado para a

camada escondida seguindo a seguinte definicao:
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Figura 12 — Ilustracao dos 2 tipos de erros que devem ser calculados na MLP. Fonte:

(BISHOP; NASRABADI, 2006).

(Sj = h/(CLj) Zwkjék, (314)
k

onde a; é referente a aplicacao da funcao de ativagao. Apds a descoberta do erro

da camada escondida e de saida, o algoritmo aplica a regra da cadeia para determinar

a influéncia do erro (E) no peso: %, e apo6s aplicacao da regra da cadeia chega-se a
ji
seguinte defini¢ao:
VE
iji J ( )

Uma abordagem simples de utilizar a informacao do gradiente para atualizacao

dos pesos, é definida abaixo:

wt = ® — pVE(w®), (3.16)

onde, w® ¢ o peso atual, VE(w®) é a derivada do peso em relacdo ao erro, e 7
é a taxa de aprendizagem (BISHOP; NASRABADI, 2006). A taxa de aprendizagem ou
learning rate, determina a velocidade da convergéncia, quanto mais baixo mais lenta sera
a convergéncia. Sendo assim os principais parametros de uma MLP sao: quantidade de
camadas escondidas, quantidade de neurdnios em cada uma das camadas escondidas, taxa

de aprendizado e quantidade de iteracoes no treinamento.

Uma MLP com uma camada oculta, com os parametros corretos, é capaz de resolver
problemas que estejam dispostos em regioes convexas, e uma MLP com duas camadas
ocultas é capaz de resolver problemas em qualquer tipo de regides geométricas (CYBENKO,
1989). No entanto a MLP apresenta alguns desafios, como determinar uma quantidade

alta de parametros, tempo de convergéncia, e custo computacional.
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3.4 Maquina de Vetores de Suporte

Uma Maquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machines (SVM), é um
algoritmo de aprendizagem de maquina baseado na Teoria de Aprendizado Estatistico
(TAE) (VAPNIK, 1999), que pode resolver problemas de classificagao e regressao (HAYKIN,
2001). Proposta por Cortes e Vapnik (1995), uma SVM para classificacao, busca encontrar
o melhor hiperplano em um espaco n-dimensional, onde n é a quantidade de atributos,

que separe as amostras em duas classes.

Na Figura 13a nota-se que varios linhas, hiperplanos de 2 dimensoes, poderiam ser
escolhidas e ainda assim os padroes seriam classificados corretamente. Para determinar
o melhor hiperplano o SVM busca maximizar a margem. A margem é obtida como a
distancia dos padroes mais proximos até a linha de decisao. Os padroes que formam a
margem, sao chamados de vetores de suporte. Na Figura 13b é apresentado o hiperplano
que maximiza a margem, onde a margem é representada pela distancia entre as linhas
tracejadas. O processo de maximizar a margem ¢ necessario, visto que quanto maior a
margem, menor o erro de generalizagdo (HASTIE et al., 2009). Dessa forma, amostras
acima do hiperplano serao classificadas como da classe positiva (w”z + b = 1) e amostras
abaixo do hiperplano serdo classificadas como da classe negativa (w'z + b = —1), na

Figura 13b sao representadas pela cor azul e vermelha respectivamente.

X2 X2 (O Vetores de suporte
®o o

® e O — Hiperplano Otimo

\© o o ® _-- Margem maximizada
. @ ]

A
A
A
x1 x1
(a) Exemplos de possiveis hiperplanos. (b) Melhor hiperplano.

Figura 13 — Problema linearmente separavel. Fonte: Elaborado pelo autor.

Para problemas nao linearmente separaveis o SVM utiliza duas bordagens: aumenta
a dimensionalidade dos dados, e considera tolerar alguns erros de classificagao. Para
aumentar a dimensionalidade o SVM aplica uma funcao kernel, nos dados. Na Figura 14
é apresentado um problema nao linearmente separavel, onde é aplicado a funcao kernel:
2 = 22 4+ 2, tornando possivel encontrar um hiperplano que separe corretamente todos os

padroes. Existem varias fungoes kernel, algumas mais conhecidas sao:
 Polinomial: ((z; - ;) + 1)P;

» Funcao Base Radial (Radial basis function, RBF): exp (—%»
« Sigmoidal: tanh(By (z; - ;) + 1)
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Figura 14 — Problema nao linearmente separavel, aplicando kernel. Fonte: Elaborado pelo
autor.

O grau de tolerancia, parametro chamado de C', com amostras que sao classificadas
erradas é um parametro importante do SVM. Quanto maior o C' maior serd a penalidade
por classificar errado, logo mais amostras de treinamento serao classificadas corretamente,
e com isso maior o risco de sobreajuste (overffiting) no conjunto de treinamento, dessa

forma ¢é indicado valores baixos de C.

Outro parametro também muito importante, é o v, que define a influéncia que um
padrao terd no treinamento. Se y assumir um valor alto, a definicdo do hiperplano dependera
apenas dos pontos que estao préximos da linha, ignorando os padroes que estao distantes
do limiar de decisao. Em contrapartida um valor baixo de ~ resulta em uma curva mais
linear, visto que os padrdes mais distantes ganham um peso consideravel. Para simplificar
a escolha do v, existem algumas abordagens conhecidas, como por exemplo, a scale que é

m, onde N é a quantidade de atributos, e Var(X) = E(z?) — E(x)%.

definida por

O SVM foi originalmente desenvolvido para classificacao binéria, no entanto existem
algumas técnicas para lidar com problemas de multiplas classes. A primeira abordagem
one-versus-all proposta por Scholkopf et al. (1997), cria N classificadores SVM, onde N é
o numero de classes, em que cada classificador utiliza uma classe como positiva e o restante

como negativa. A segunda abordagem, proposta por Knerr, Personnaz e Dreyfus (1990)
Nz(N1)
2

é chamada de one-versus-one e consiste em construir classificadores, realizando

todas as combinagoes de pares das /N classes.

Existem diversas aplicagoes para as SVM’s, principalmente no contexto de AVC
(FARID et al., 2013; LAU; TONG; ZHU, 2009; CHEN; CHEN, 2011; FORKERT et al.,
2015). Os resultados obtidos com as SVM’s sdo consistentes e muitas vezes superiores aos
obtidos por outros algoritmos de aprendizado, como as ANN’s (STEINWART, 2002).

3.5 Floresta de Caminhos Otimos

O classificador Floresta de Caminhos Otimos ou Optimum Path Forest (OPF), é um

algoritmo de aprendizado de maquina, que consegue resolver problemas de classificacao e
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clusterizacao. O OPF é baseado na Teoria dos Grafos, e para resolver a tarefa de classificagao
o rétulo é determinado analisando o caminho de menor custo. No grafo formado pelo OPF,
cada amostra é representada por um né/vértice, e cada aresta é ponderada por uma funcao

de distancia entre entre os vértices da aresta, como por exemplo a distancia euclidiana

(PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009).

A primeira etapa na fase de treinamento é determinar qual serd a relacao de
adjacéncia entre as amostras, existem duas abordagens para isso: baseada nos k-vizinhos
mais proximos ou considerar que todas as amostras sdo conectadas entre si. A segunda
abordagem, remete a criacdo de um grafo de conexdao completa, e essa foi a abordagem
utilizada originalmente para esse classificador. Apds determinar a relacao de adjacéncia as
conexoes entre os nos devem ser criadas e ponderadas de acordo com a distancia entre
eles (PAPA et al., 2012). Na Figura 15a é apresentado um exemplo utilizando a relagao de

adjacéncia completa e ponderada pela distancia euclidiana.

Agora com o grafo completo de todas as amostras de treinamento ponderadas
pela distancia, a segunda fase inicia-se, no qual os protétipos sao definidos. Prototipo
nesse contexto refere-se a uma amostra que seja exemplo da classe, cada classe deve ter
um ou mais protétipos (PAPA et al., 2012). A heuristica utilizada para determinar os
prototipos foi escolher amostras que estao proximas do limiar de decisao, similar a logica
dos vetores de suporte apresentados na Sessao 3.4 do SVM. Para encontrar as amostras
mais préximas de classes distintas, o algoritmo Arvore de Custo Minimo ou Minimum
Spanning Tree (MST) é aplicado. O MST retorna as arestas com menor custo possivel que
conecta todos os vértices do grafo original, e como o custo nesse cendario ¢é a distancia, isso
significa que os vértices dessas arenas com menor custo estao préximas. Apods aplicar o
MST, as arestas que conectam vértices de classes diferentes, sdo escolhidas e seus vértices
serao considerados os protétipos. Nas Figuras 15b é apresentado a aplicagdo do MST no
grafo exemplo da Figura 15a, os vértices destacados com a linha azul, representam as
amostras mais proximas de classes de diferentes. Na Figura 15¢ os protétipos escolhidos

sao destacados com a linha tracejada.

B C

1.3
A D
(a) Grafo ponderado pelas (b) Grafo apds aplicagdo do (c) Grafo com protdtipos es-
distancias das amostras. MST. colhidos.

Figura 15 — Identificagdo dos prototipos. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Agora com os prototipos definidos a terceira fase do processo de treinamento é
iniciada, onde o objetivo é conquistar amostrar. Quando uma amostra A conquista uma
amostra B, isso significa que a classe da amostra B sera igual a classe da amostra A.
Uma amostra A conquistara uma amostra B quando a amostra A oferecer um caminho
de menor custo. A funcao custo de um caminho, deve ser uma fun¢do monotonicamente
crescente, no caso do classificador original do OPF a funcao max foi utilizada, ou seja, o
custo de um caminho sera a aresta de maior valor. O processo de conquistar ocorre por
meio de uma fila de prioridades, onde a prioridade é o menor custo de um caminho que o
vértice tem no momento. Na iteracao inicial, os prototipos possuem custo 0 e os outros
vértices possuem custo infinito, a cada iteragao um vértice de maior prioridade, ou seja,
o vértice de menor custo é extraido da fila. O vértice retirado da fila tentara conquistar
todos os outros vértices, mas s6 conseguira conquistar aqueles em que ele apresentar um
custo menor, quando um vértice for conquistado o seu valor de custo deve ser atualizado.
O processo acaba quando a fila fica vazia, e como resultado existem N arvores, onde N é
a quantidade de protétipos, no qual cada arvore possui como raiz um protétipo. A colegao
dessas drvores de caminhos 6timos forma a floresta de caminhos 6timos (PAPA; FALCAO;
SUZUKI, 2009). Na Figura 16 ¢ ilustrado a floresta de caminhos 6timos obtida a partir do
grafo da Figura 15a.

0.0 0.0

Figura 16 — Floresta de caminhos 6timos. Fonte: Elaborado pelo autor.

O processo de teste de uma amostra, ou seja, descobrir qual classe a amostra
pertence, consiste em adicionar a amostra na floresta de caminhos 6timos, conecta-la a
todos os vértices ponderando pela distancia, e verificar qual amostra possui menor custo,
com isso a classe dessa amostra serd a classe retornada. Na Figura 17 é apresentado um
exemplo de como ocorre o processo para determinar a classe de uma amostra desconhecida.
Na Figura 17a a nova amostra, representada pela cor azul é adicionada a floresta de
caminhos 6timos. Na Figura 17b a amostra ¢ determinada para a classe verde, visto que
possui o caminho com menor custo. Ao final desse processo a amostra desconhecida é

removida da floresta de caminhos 6timos.

Existem diversas aplicacoes do algoritmo OPF, principalmente no contexto de
andlise de imagens (ROCHA; CAPPABIANCO; FALCAO, 2009; CAPPABIANCO et al.,
2010; STEHLING; NASCIMENTO; FALCAO, 2002; CAPPABIANCO et al., 2012; PAPA
et al., 2009; PAPA; ROCHA, 2011). O OPF possui a vantagem de pouca parametrizagao,
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0.3
(a) Amostra desconhecida é anexada a floresta. (b) Amostra escolhe com a classe determinada.

Figura 17 — Processo para determinar a classe de uma amostra desconhecida. Fonte:
Elaborado pelo autor.
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Figura 18 — Separacao do espago de decisdao. Fonte: Bishop e Nasrabadi (2006).

basicamente precisa definir qual o método que sera utilizado para calcular a distancia.
Quando comparado com outros classificadores como SVM, MLP e KNN, o OPF em
algumas bases de dados obteve melhor performance (QUINTA et al., 2012).

3.6 Métodos baseados em Arvores de Decisio

A &arvore de decisao ou Decision Tree, ¢ uma arvore binaria que representa um
processo de decisao, similar ao percurso de uma arvore, no qual cada ndé possui uma
condi¢ao (BISHOP; NASRABADI, 2006). As arvores de decisao sao capazes de resolver
problemas de classificacao e regressao, existem varios algoritmos conhecidos na literatura

relacionados a essas arvores, os principais sao: classification and regression trees (CART)

(BREIMAN et al., 1984), ID3 (QUINLAN, 1986) e C4.5 (QUINLAN, 2014).

As arvores de decisao para classificacao particionam o espaco em cubos para separar
as amostras entre as classes, montando uma espécie de fluxograma onde cada né possui
uma condicao referente aos atributos de entrada. Na Figura 18 é apresentado um exemplo

contendo dois atributos: z; e x,.

Em geral os algoritmos constroem a arvore de cima para baixo, e em cada nivel
utilizam uma abordagem para definir qual atributo e ponto de corte deve ser utilizado.
Existem vérias medidas/conceitos utilizados para determinar a atributo que serd escolhida,
as principais sdo: indice Gini e Ganho de informagao (RAILEANU; STOFFEL, 2004). A
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intuicdo por tras de definir o atributo, é priorizar os atributos que mais ajudam a separar

as amostras entre as classes.

O indice Gini ou impureza Gini, ¢ utilizado no algoritmo CART, e representa a
probabilidade de um atributo especifico ser classificado incorretamente quando selecionado

aleatoriamente. O indice de Gini ¢ definido da seguinte maneira:

N
Gini Index =1 - (P,)*, (3.17)

i

onde N é a quantidade de classe e P; é a fracao de itens rotulados com classe ¢ no
conjunto de dados. O indice Gini varia de 0 a 1, no qual 0 significa que todos os elementos
pertencem apenas a 1 classe especifica, ou s6 existe 1 classe; 1 indica a distribuicao aleatéria
de elementos em varias classes; e 0,5 demonstra uma distribuicao igualitaria dos elementos

em algumas classes. Para a construir a arvore quanto mais préximo de 0 melhor.

O ganho de informacao, utilizado pelos algoritmos ID3 e C4.5, determina o quanto
um atributo pode trazer de informagao, quantificando o tamanho da incerteza/desordem

do atributo por meio da entropia. A entropia é definido da seguinte maneira:

N
Entropy = =Y _ P, log, P, (3.18)

onde o ganho de informacao é calculado como a diferenca entre a entropia do no
pai e o somatorio ponderado das entropias dos noés filhos. Para a construgao da arvore, os

atributos com maior ganho informacao sao escolhidos a cada iteracao.

A Aarvore de decisao é uma abordagem simples para resolver o problema de clas-
sificacao, garante interpretabilidade dos resultados, e possui baixo custo computacional
quando comparado a abordagens mais complexas. No entanto, em geral a performance
¢ inferior aos classificadores mais complexos, apresentam variabilidade alta e sdo muito

sensiveis ao ruidos das amostras, o que torna suscetivel ao overfitting (ALI et al., 2012).

Como proposta para contornar esse problema da tendéncia que as arvores de decisao
tem ao overfitting, os métodos Ensemble ganharam popularidade. O método Ensemble
utiliza varios modelos base visando obter melhor resultado que o modelo base teria sozinho
(DIETTERICH, 2000). Existem varios classificadores baseados em arvores de decisao
que utilizam aprendizagem Ensemble, como por exemplo: Floresta Aleatéria e Arvores
Extremamente Aleatorias. Para esses algoritmos a quantidade de estimadores é o principal

parametro.
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3.6.1 Floresta Aleatoéria

Uma Floresta Aleatéria ou Random Forest (RF), é um algoritmo de aprendizado
de méquina proposto por Breiman (2001), que utiliza o método Ensemble e é capaz de
resolver problemas de classificagdo e regressao. O processo de treinamento de uma RF
consiste em treinar seus N estimadores. Para treinar cada estimador uma base de dados
é construida. Cada base de dados é construida utilizando a técnica bagging ou bootstrap
aggregating, no qual seleciona k£ amostras com j atributos da base de dados original, de
forma aleatéria e com reposicao. Com as N subamostras os N estimadores podem ser
treinados, dessa forma os estimadores sao independentes. Para determinar a classe de uma
amostra o RF combina o resultado de todos os NV estimadores e atribui & classe de maior
frequéncia obtida na saida dos estimadores. Na Figura 19 ¢ ilustrado um exemplo de como
a RF é estruturada. Assim como na arvore de decisao, a escolha de qual atributo sera

utilizado em cada no, e a o ponto de corte, é definido de maneira 6tima.
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Figura 19 — Estrutura de uma Random Forest. Fonte: Adaptado de Williams et al. (2020).

Existem diversas aplicagoes do algoritmo RF na literatura, especificamente no
contexto de AVC (FERNANDEZ-LOZANO et al., 2021; SUBUDHI; DASH; SABUT, 2020;
MITRA et al., 2014; MCKINLEY et al., 2017). A RF possui a vantagem de ter poucos
parametros, basicamente precisa definir a quantidade de estimadores. E tem a possibilidade
de paralelizar o processamento, visto que cada estimador é independente o treinamento de

cada um pode ser feito em paralelo.

3.6.2 Arvores Extremamente Aleatérias

As Arvores Extremamente Aleatérias ou Extremely Randomized Trees (Extra Tree),

¢ um algoritmo de aprendizado de maquina proposto por Geurts, Ernst e Wehenkel (2006),
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que utiliza o método Ensemble e é capaz de resolver problemas de classificacao e regressao.
O Extra Tree é muito similar as RF, a diferenca entre eles é a formagao das subamostras e
a forma de construir os estimadores. O Extra Tree utiliza todas as amostras da base de
dados para treinamento dos estimadores, no entanto cada estimador recebera uma base
com j atributos aleatorios. No processo de construgao da arvore, o ponto de corte em cada
no6 é escolhido aleatoriamente, enquanto na RF é definido de maneira 6tima, essa diferenca

faz com que o Extra Tree seja mais rapido que o RF.

Existem diversas aplicagoes do algoritmo Extra Tree na literatura, especificamente
no contexto de AVC (MAIER et al., 2015; FANG; XU; LIU, 2020; HASAN et al., 2021).
O Extra Tree possui as mesmas vantagem da RF: poucos parametros e possibilidade de

paralelizacao do treinamento, como também tem o treinamento mais rapido que a RF.
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4 Metodologia e Experimentos

Neste Capitulo serda apresentado informacgoes sobre a base de dados utilizada
nessa pesquisa, uma descricao detalhada sobre o novo método proposto para extracao de
caracteristicas cerebrais em imagens TC, e possiveis configuracoes desse novo método. O
novo extrator sera aplicado para extrair as caracteristicas de cada uma das imagens da
base de dados, gerando uma nova base de dados com apenas as caracteristicas extraidas,

onde serao utilizadas para classificacao.

O processo de classificagdo do AVC possui as seguintes macro-etapas: selecao da
regiao de interesse, extracao de caracteristicas com o método MGABTD e, por fim, a
classificagdo em: normal, AVCh ou AVCi. Na Figura 20 é apresentado a metodologia dessa
pesquisa. Apds a etapa de pré-processamento que selecao da regiao de interesse, a TC é
redimensionada e em seguida separada em 2 partes: hemisfério esquerdo e hemisfério direito.
O extrator MGABTD ¢ aplicado em cada um dos hemisférios, em seguida a informagao é

unida e enviada para classificacao.

/ ‘—b MGABTD —\

Normal

@H.‘*.< Lo e v

AVCi
Regido Interesse Redimensionamento /
\ —» MGABTD

Figura 20 — Para cada imagem da base de dados, a regidao interna do cranio é extraida,
redimensionada, divida em dois hemisférios e para cada hemisfério o extrator
MGABTD é aplicado. Por fim as caracteristicas dos dois hemisférios sao unidas
gerando um vetor de caracteristicas que é enviado para um classificador de
padroes, determinando a classe da imagem de entrada. Fonte: Elaborado pelo
autor.

A separacao entre hemisférios fard com que a regiao do AVC se destaque mais
considerando o escopo do hemisfério corrente, do que considerando o cérebro inteiro, visto
que o AVC geralmente ocorre em um dos hemisférios (VASCONCELOS et al., 2020). Nas

secoes seguintes sao apresentadas em detalhes as macro-etapas.
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4.1 Base de dados

As imagens de TC foram obtidas com o apoio da Clinica Trajano Almeida -
Diagnéstico por Imagem e do Hospital do Coragao por meio de um tomoégrafo e utilizada
em estudos anteriores (DOURADO et al., 2019; DOURADO et al., 2020; SARMENTO et
al., 2020; VASCONCELOS et al., 2020). O tomdgrafo é calibrado em até 3 meses antes da
realizacao dos exames, onde a densidade do ar é ajustada para -1000 HU e a agua para 0
HU. O tomégrafo também é submetido a um corte tomografico com o phantom de agua
(FILHO, 2013).

O modelo tomografico utilizado para adquirir as imagens foi o HiSpeed CT/e Dual’
do fabricante General Electric. No processo de aquisicdo de imagens, os cortes tomograficos
foram realizados na base do plano axial, sob as seguintes condigoes: espessura do corte 0,7
mm, campo de visao 230 mm, tensao elétrica no tubo 120 Kv, corrente elétrica no tubo 80
mA, dimensoes 512x512 pizels e janelamento do voxel 0,585x0, 585x1, 5 mm com uma
quantificacdo de 16 bits, nivel de janelamento de 40 HU e amplitude da janela igual a 80
HU (SARMENTO et al., 2020).

A base de dados é composta por imagens obtidas em 25 exames de TC do cérebro
de pacientes sem AVC, com AVCi e com AVCh. Por questoes éticas, a base de dados nao
fornece nenhuma identificacao dos pacientes. A base de dados consiste em 473 imagens
2D, divididas entre 174 imagens de pacientes saudaveis (normais), 157 imagens com AVCi
e 142 imagens com AVCh. As imagens nao possuem padroes ou iluminagao regular e as
caracteristicas estruturais sao diferentes. As imagens sdo armazenadas utilizando o formato
DICOM (Digital Imaging and COmmunications in Medicine). Na Figura 21 é apresentado

um exemplo de imagem de cada uma das classes.

®» @

(a) Classe Normal. (b) Classe AVCh. (c) Classe AVCi.

Figura 21 — Amostra de TC do cérebro de cada uma das classes. Na Figura 21b o AVCh é
representado pela mancha branca, enquanto na Figura 21c o AVCi é represen-
tado pela mancha mais escura préoxima ao cranio. Fonte: Base de dados.

DICOM ¢é um padrao internacional criado pelo ACR (American College of Radio-
logy) e pelo NEMA (National Electrical Manufacturers Association) que representa um
conjunto de normas para tratamento, armazenamento e transmissao de imagens médicas

no formato eletronico para padronizar o formato das imagens de tomografias, ressonancias
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magnéticas, dentre outros. O padrao permite que equipamentos de imagens, computadores
de marcas diferentes consigam 1é as informagoes da mesma forma (PIANYKH, 2009). A
biblioteca pydicom, compativel com a linguagem python, foi utilizada para a leitura das
imagens DICOM. Apoés a leitura, cada pixel das imagens foram convertidos de 16 bits,
para 8 bits. Isso ocorre para facilitar e acelerar a manipulacao dessas imagens, visto que,
um pixel com 16 bits possui valores variando de -32.768 a 32.768, e com 8 bits os valores
variam de 0 a 255 (LAROBINA; MURINO, 2014). Esses valores se correlacionam com a
escala de Hounsfield (HU), que mede quantitativamente a radiodensidade (DENOTTER;
SCHUBERT, 2019).

4.2 Pré-processamento

A parte interna do cranio é a regiao mais importante da TC para o diagndstico de
AVC. Para segmentar essa regiao de interesse ou ROI (Region of Interest) foi utilizado o
método apresentado em Sarmento et al. (2020). Na Figura 22 é apresentado visualmente as
etapas da segmentacao do ROI. Apoés a selecao da regiao de interesse, a imagem tem o seu
tamanho reduzido para um determinado percentual previamente escolhido, essa reducao é

necessaria para reduzir tempo de processamento.

®@®000 0

Figura 22 — Etapas da segmentacao da regiao de interesse. Fonte: Sarmento et al. (2020).

A segmentacao possui basicamente 4 etapas: carregar a imagem; aplicar uma
mascara que evidéncia apenas os pixels com valores HU entre 0 e 120, referente a regiao
interna do cranio (YOUSEM, 2011); com pixels do cranio evidenciados, uma subtragao
é feita da imagem original, assim removendo o cranio; em seguida a maior componente
conexa é selecionada; e por fim, com apenas o cranio evidenciado a interse¢do com a
imagem original ¢ feita. Ao final do processo a imagem resultante nao possui o cranio ou

qualquer ruido que possa interferir na anélise posterior do método proposto.

4.3 Analise de Mistura Gaussianas da Densidade do Tecido Cerebral

O método Anélise de Mistura Gaussianas da Densidade do Tecido Cerebral ou
Mixture Gaussian Analysis of Brain Tissue Density (MGABTD) consiste em criar uma
GMM para classificacao considerando as seguintes classes baseadas nas defini¢oes de
(YOUSEM, 2011): Classe 1: Fluido Cerebrospinal (-99 a 5 HU); Classe 2: AVCi (6 a 22



64 Capitulo 4. Metodologia e Experimentos

HU); Classe 3: Massa Branca (23 a 34 HU); Classe 4: Massa Cinzenta (32 a 41 HU); Classe
5: AVCh (50 a 81 HU), e Classe 6: Calcificacao (130 a 250 HU). Desconsiderando a classe
Cranio, visto que foi removida na etapa da Sele¢do da regiao de interesse e adicionando a

Classe 0 que representa o plano de fundo, ao todo sdo 7 classes.

Com a GMM treinada a extracao de caracteristica é aplicada em cada hemisfério,
sendo assim a saida dessa etapa é uma matriz 2D, com as classes preditas de cada pixel
do hemisfério esquerdo e outra matriz com as classes do hemisfério direito. A partir dessas

matrizes com as classes foram propostas 3 variagoes de como transforma-las em atributos,
sao elas: MGABTmeel, MGABTDpercent [§] MGABTDneighborhood-

4.3.1 Analysis of Brain Tissue Densities (ABTD)

O ABTD é um método de extracao de caracteristicas proposto por Filho et al.
(2017) no qual o vetor de caracteristica é representado pela porcentagem de pixels em
cada classe, considerando os intervalos HU apresentados na literatura (FILHO; CORTEZ;
HOLANDA, 2011). Como mencionado na Segao 1.2, utilizar os intervalos propostos na
literatura diretamente pode ser probleméatico, pelos casos de sobreposicao e limiares
diferentes de uma mesma regiao, sendo a principal limitacao dessa técnica. O MGABTD ¢é
uma proposta de melhoria ao método ABTD, visto que em vez de utilizar os intervalos da

literatura, utiliza a GMM como estimador de probabilidades.

43.2 MGABT Dy

Nessa abordagem, as matrizes com a classes do hemisfério esquerdo e direito sao
redimensionadas para 1D, tornando-se o vetor de classes do hemisfério esquerdo e o vetor
de classes do hemisfério direito. Para combinar a informacao dos dois vetores e construir
um vetor unificado com os atributos de uma imagem, foi idealizado duas abordagens:

concatenar os dois vetores ou somar os elementos dos dois vetores.

A 1¢ alternativa, implica que o vetor final de atributos, seria do tamanho do
vetor do hemisfério esquerdo mais o tamanho do vetor do hemisfério direito, mesmo
considerando que a imagem foi reduzida, o vetor ainda ficaria muito grande, por exemplo,
se for considerado uma reduc¢ao de 30% do tamanho da imagem original, cada vetor de
cada hemisfério teria 11.858 posicoes (pixels), logo o vetor final de atributos de uma
imagem teria 23.716 posi¢oes. A 29 alterativa, implica que o vetor final de atributos teria
o mesmo tamanho dos vetores de cada hemisfério, ou seja, seguindo o exemplo anterior o
vetor final de atributos teria 11.858 posi¢oes. Sendo assim, foram realizados alguns testes
empiricos, e a 2° alternativa se mostrou tao eficiente quanto a 12, logo a 2° alternativa foi
escolhida visto que possui menor tamanho. Na Figura 23 é apresentado visualmente como

a 2° alternativa serd utilizada.
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Figura 23 — Metodologia apds a imagem de entrada passar pela segmentacao ROI e
redimensionamento, utilizando o extrator MGABT D,;;¢;. Fonte: Elaborado
pelo autor.

Nessa abordagem, mesmo com a redugao do tamanho da imagem de entrada, o
ponto de atencao continua sendo o tamanho do vetor de atributos, no exemplo anterior,
mesmo com a reducao de 30%, o niimero de atributos ainda fica consideravelmente grande,

e isso impacta diretamente no tempo de processamento dos classificadores.

433 MGABTDpercent

Nessa abordagem, similar a metodologia dos extratores ABTD e PABTD, é calcu-
lado o percentual de pixels de cada classe em cada matriz. No ABTD as classes dos pixels
sao determinadas pelas proprios limiares HU da literatura, e no método PABTD utiliza
a Janela de Parzen para determinar a classe, enquanto o M GABT D ercent utiliza uma

GMM para obter a classe do pixel.

Apés o calculo do percentual de pixels de cada classe, desconsiderando a classe de
plano de fundo, cada matriz resultara em um vetor com de 6 posigoes, onde cada posi¢ao ¢
possui o percentual de pixels da classe 7, em um determinado hemisfério. Por fim, os vetor
sao concatenados, gerando um vetor de atributos final contendo 12 posigoes fixas, onde as
6 primeiras sdo percentuais de cada classe referente ao hemisfério esquerdo e as 6 ultimas
referente ao hemisfério direito. Na Figura 24 é apresentado visualmente como ocorre o

processo de extragao com 0 MGABT Dyereent.

Baseado no método de Vasconcelos et al. (2020), que analisa a vizinhanga dos
pixels, no MGABT Dieighborhood @p6s a obtencao das matrizes com as classes predita pela
GMM, uma analise da vizinhanca é realizada. Essa andlise determina a nova classe de um

pixel analisando a classe mais frequente da sua vizinhanga-8. Na Figura 25 é apresentado
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Figura 24 — Metodologia apdés a imagem de entrada passar pela segmentacao ROI e
redimensionamento, utilizando o extrator M GABT Dpeycent- Fonte: Elaborado
pelo autor.

a vizinhan¢a-8 de um pixel na posigao (z,y).

(x-1Ly+1) (x.y+1) (x+Ly+1)

(x-1y) (x.y) (x+1y)

(x=1,y-1) (xy=1) (x+1,y-1)

(a) Vizinhanga-8 de um pixel (x, y). Fonte: Yahya (b) Exemplo janela deslizante. Fonte: Holbrook
et al. (2018). (2022).

Figura 25 — Redefinicao da classe de cada pixel.

Com as novas classes de cada pixel, o mesmo processo que é feito no M GABT Dercent
¢é aplicado aqui, ou seja, o percentual de pixels de cada classe ¢é calculado para cada um dos
hemisférios, gerando um vetor de 6 posi¢oes em cada hemisfério e por fim a concatenacao
dos vetores de cada hemisfério gera o vetor final de atributos com 12 posicoes. Na Figura 26
¢ apresentado visualmente como ocorre o processo de extracao com o M GABT D,eighborhood-
O principal ponto de atencao desse extrator é o processo de redefinicao das classes anali-
sando a vizinhanca, essa janela deslizante tem um alto custo computacional, que pode

impactar negativamente o tempo de extracao.

Na Figura 26, nota-se que o processo a partir de cada hemisfério ocorre para-
lelamente, sem nenhuma dependéncia, dessa forma a implementacao dessa etapa foi
desenvolvida utilizando Thread, no qual uma thread foi utilizada para extracao das ca-

racteristica do hemisfério esquerdo e outra thread para o hemisfério direito, e s6 entao
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Figura 26 — Metodologia ap6s a imagem de entrada passar pela segmentacao ROI e redi-
mensionamento, utilizando o extrator M GABT D,eighborhood- Fonte: Elaborado
pelo autor.

quando ambas as threads concluem, a soma dos vetores ocorre. A Thread é uma forma de
diminuir o tempo o tempo de processamento, visto que a etapa de andlise da vizinhanca é

muito custosa.

4.4 Possiveis configuracoes MGABTD

Todas as 3 variagoes de extracdo do MGABTD apresentados, contém 3 principais
parametros que precisam ser determinados previamente antes da extracao: ntimero de
comportes por classe, nimero de iteracdo do EM-step e o percentual de reducao do
tamanho da imagem. Os dois primeiros parametros sao necessarios pois sao relevantes para
a definicdo da GMM, nesses parametros sao aceitos niimeros naturais. Para o parametro
de ntimeros de componentes por classe, o nimero de componentes nao deve exceder o
nimero de amostra da classe. O parametro referente ao percentual de reducao do tamanho
da imagem, foi idealizado visando diminuir o tempo de extragdo dos extratores mantendo

uma performance aceitavel.

4.5 Significancia Estatistica

Para verificar a significincia estatisticas dos resultados obtidos serao utilizados
dois testes estatisticos: 5z2 cv paired t-test e Friedman. O teste 5z2 cv paired t-test serd
utilizado para verificar equivaléncia de performance entre os classificadores de um mesmo
extrator. O teste de Friedman sera utilizado para verificar equivaléncia de performance

entre os extratores M GABT D pizei, percent, neighborhoody © 0 método base ABTD.
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451 5x2 cv paired t-test

Em Dietterich (1998) foram analisados 5 testes estatisticos com o objetivo de
avaliar se um algoritmo A supera um algoritmo B em termos de performance, como
resultado dos experimentos o t-test com validagao cruzada se mostrou o mais poderoso,
sendo a variacao 5x2 cv paired t-test mais poderosa ainda que o teste McNemar’s. Sendo
assim, para verificar se as diferencas de acuracia apresentada entre os classificadores sao
estatisticamente significativas, e nao fruto do acaso estatistico, o teste de hipotese: 5x2
cross-validation paired t-test foi aplicado. Saber quais classificadores possuem performance
equivalente, é importante, visto que se sao equivalentes o critério de escolha pode ser
a velocidade seja no treinamento ou no teste, ou escolher o classificador que tem uma

explicabilidade mais simples por exemplo.

O teste de hipotese 522 cv paired t-test, considera a hipétese nula de que dois
modelos possuem performance equivalente. A performance p é qualquer métrica que
representa a qualidade do modelo, podendo ser por exemplo a acurdcia. O teste consiste
em analisar a performance de dois modelos (A e B) utilizando o método de validagao
cruzada com k-folds (DIETTERICH, 1998). O teste possui 5 iteragoes, em cada iteragao,
os dados de treino e teste sdo divididos usando k = 2, ou seja, 50% treino e 50% teste e a
performance ¢é calculada (p') para os dois modelos, em seguida os dados que eram de teste

passam a ser de treino e os dados de treino passam a ser de teste (p?):

p® =pl) — piY (4.1)
p? =p — pi2 (4.2)

Com isso a performance média (p) da iteragdo e a variancia (s?) da diferenga entre

as performances dos modelos sao calculadas:

5= p(l) _;_p@) (4.3)
2= (p" - 15)2 + (p® - ﬁ)2 (4.4)

Dessa forma, a estatistica ¢ é calculada sob a hipdtese nula de que os modelos A e

B tém desempenho igual:

(1)
(1/5) X3y 87

Com a estatistica t, o p-value pode ser calculado sob um nivel de significincia

t =

(4.5)

previamente escolhido, se o p — value for menor que « entao a hipdétese nula é rejeitada,
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ou seja, os modelos nao possuem performance equivalente, logo existe uma diferenca
significativa de performance entre os modelos A e B (DIETTERICH, 1998).

451.1 Friedman

Segundo Demsar (2006), um dos testes mais recomendados para comparagao de
multiplas bases de dados, visto que cada extrator é uma base, seria o teste de Friedman.
O teste de Friedman ranqueia os algoritmos do melhor para o pior para cada conjunto
de dados considerando seu desempenho, e em seguida compara a média dos algoritmos

ranqueados, sob a hipétese nula de que os algoritmos possuem performance equivalente.

Considerando um determinado « a ser definido previamente, se o p — value for
menor que «, entao significa que existe uma diferenca significativa de performance entre
os extratores. No cenario deste trabalho a performance de um extrator é medida por meio
de alguma métrica de desempenho obtida a partir da aplicacao do extrator em conjunto

com um classificador.
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5 Resultados e Discussoes

Este capitulo contém os resultados obtidos nos 3 métodos de extragao propostos.
Para determinar a eficiéncia e robustez dos extratores serao comparados aos resultados
obtidos nos trabalhos relacionados mais recentes. Os testes foram realizados no ambiente
Google Colaboratory, que permite escrever e executar codigos em python pelo navegador. A
maquina disponibilizada pelo Colaboratory possui um processador Intel(R) Xeon(R) CPU
@2.00GHz, 12GB de RAM, e uma Graphics Processing Unit (GPU) Tesla P100-PCIE-16GB.

Os extratores foram implementados usando Python, versao 3.6.9.

A eficiéncia dos extratores foi mensurada por meio da performance dos classificado-
res em suas configuragoes 6timas, ou seja, se as caracteristicas do extrator 1 obtém acuracia
superior a acuracia obtida usando as caracteristicas do extrator 2, logo o extrator 1 gera
caracteristicas mais relevantes para a classificacdo, e portanto é melhor que o extrator
2. Os classificadores utilizados foram: KNN, OPF, SVM, e MLP. Também foi utilizado

classificadores baseados em arvore: Extra Tree e RF.

5.1 Configuracao étima do MGABTD

Os extratores MGABTD possuem parametros que devem ser definidos previamente,
entao para definir a configuracao 6tima desses parametros, também foi utilizado a perfor-
mance da classificagao para determinar se uma configuragao de parametros é melhor ou

nao que outra.

Sendo assim uma busca em grade para cada extrator foi realizada. Os parametros
da GMM testados foram: niimero de componentes por classe e nimero maximo de iteragoes
no processo EM. Seguindo as ligoes aprendidas sobre a qualidade da classificagdo mesmo
apos o redimensionamento das imagens, discutidas em (SARMENTO et al., 2020), foram
testadas as porcentagens de reducdo no tamanho das imagens. Os classificadores foram

treinados com suas configuracoes padrao apresentadas na Tabela 1.

A performance de cada extrator-classificador da grade foi analisada considerando 6
métricas: acuracia (acc), precisao, recall e F1-Score. Essas métricas sao calculadas baseadas
nos conceitos de: Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Negativos
(VN) e Falsos Negativos (FN). Se o problema for de classificagdo binaria, o conceito
verdadeiro/falso é referente a condigao: predito = real, e o conceito de positivo/negativo
sao referentes as classes 1 e 0 respectivamente. No caso de problemas multiclasse, como o
dessa pesquisa (Normal, AVCh, AVCi), os VP, FP, VN e FN sdo calculados para cada uma

das classes, onde positivo se refere a classe analisada, e negativo qualquer outra classe.
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Tabela 1 — Configuracao padrao dos classificadores.

(Classificador Configuragao Padrao
Extra Tree Estimadores=100
KNN K=5
OPF Distancia=log squared_ euclidean
RF Estimadores=100
C=1
SVM Kernel=rbf
Gamma=scale
Iteragoes=200
MLP Neur6nios=100
Ativacao=relu

Seguindo esse raciocinio, os valores das métricas sao contabilizados por classe, por exemplo,
a precisao é calculada para a classe Normal, AVCh e AVCi, para obter um valor inico da
métrica, algumas estratégias podem ser usadas, a estratégia utilizada nessa pesquisa foi a

média ponderada pelo tamanho da classe.

A acurécia representa o percentual de amostras que o modelo acertou de cada classe,
sobre o total de amostras, essa métrica é influenciada pelo desbalanceamento das classes. A
métrica precisao, é o percentual de amostras que o modelo projetou que seria de uma classe
e realmente é da classe projetada. O recall é o total de amostras que o modelo projetou
para uma classe sobre o total de amostras que eram verdadeiramente daquela classe. O
F1-score é uma média harmonica da precisao e do recall. Cada configuragao possivel de

cada extrator foi avaliada usando 3 técnicas diferentes: Hold Out (HO), Validacao cruzada

com k-folds (CV) e Leave One Out (LOO).

A técnica Hold Out, consiste em separar a base em duas, uma para treinamento e
outra para teste seguindo uma proporcao (DEVROYE; WAGNER, 1979). Nessa técnica,
quanto maior o conjunto de teste, maior o viés do modelo, e se for um conjunto de
dados pequeno, diminuir o tamanho do conjunto de treinamento pode distorcer o modelo,
como em contrapartida também pode melhorar a variancia do modelo. Existe também
a possibilidade do conjunto de teste possuir amostras mais faceis que o conjunto de
treinamento e vice-versa, o que pode gerar uma interpretagao equivocada dos resultados.
Para amenizar essas questoes, uma variacao do método HO foi utilizada: repeted hold-out,
em que o método HO é repetido n-vezes, essas repeticoes também podem ser chamadas de
realizacoes. O método repeted hold-out foi utilizado com uma separacao 70-30 ao longo de

200 realizacoes.

A técnica Validacao Cruzada K-folds, consiste em dividir o conjunto de dados em k
partes iguais, onde cada parte é chamada de dobra (fold), e ao longo de k iteracoes: cada
iteracao uma dobra é usada como conjunto de teste e o restante é usado como conjunto
de treinamento (BURMAN, 1989). Dessa forma ao final das k iteragoes todos os dados
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foram usados em algum momento para treino ou teste. Essa técnica também apresenta
algumas questoes relacionadas ao tamanho do k e ao viés que que essa definicao pode
causar, uma das alternativas quanto & essas questoes, é o uso do método repeted k-folds,
em que a validagao cruzada com k-folds é repetida N vezes. O método repeted k-folds foi

utilizado com k& = 10 ao longo de 100 iteracoes.

A técnica Leave One Out, é a validacao cruzada k-folds onde k = n, em que n é
o nimero de amostras, ou seja, ocorrera k iteracoes, e para cada iteracao todas as n — 1
amostras serao usadas para treino e 1 amostra serd usada como teste. O principal ponto

de atencao dessa técnica é custo computacional, visto que o modelo sera treinado n vezes
(KIM, 2009).

A melhor configuragao obtida para cada extrator considerando as 3 técnicas de
validagao é apresentada na Tabela 2. O conjunto de valores testados como quantidade de
componentes em cada classe varia de um a quantidade de amostras que a classe corrente
possui. Os valores testados de iteragoes do algoritmo EM varia de: {1,2,...,20}. Como
nessa pesquisa foi utilizada uma técnica de inicializagdo mais robusta que a aleatorie-
dade, niimeros altos de iteracoes ndo produzem impacto significativo na performance. O
conjunto de valores testados para o percentual de redugao da imagem de entrada foram:
{30, 40, 50, 60, 70, 80,90}, inciando por 30% devido ao resultados apresentados no trabalho
de Sarmento et al. (2020).

Tabela 2 — Melhor configuracao de pardmetros de cada extrator.

Melhor MGABTD MGABTD MGABTD
Configuragao pixel percent  neighborhood
Classe 0: 2 Classe 0: 2 Classe 0: 2
Classe 1: 2 Classe 1: 2 Classe 1: 2
N° de Componentes Classe 2: 4 Classe 2: 2 Classe 2: 2
por Classe Classe 3: 2 Classe 3: 2 Classe 3: 2
Classe 4: 2 Classe 4: 2 Classe 4: 2
Classe 5: 4 Classe 5: 2 Classe 5: 2
Classe 6: 4 Classe 6: 2 Classe 6: 2
Iteracoes EM-step D D 5
Reducao Tamanho 30% 30% 40%
Tempo médio extragao 0,44s 0,37s 18,9s

Na Tabela 2 também é apresentado o tempo médio de extracao de caracteristicas
em uma imagem que cada variacdo possui. Apesar do MGABT D,;;¢; ter maior dimen-
sionalidade, o tempo de extragao é préximo ao do MGABT Dyereent que s6 possui 12
atributos. Nota-se que o extrator M GABT Di,cighborhood tem um tempo muito maior do que
os outros extratores testados, apesar de também ter 12 atributos, esse extrator tem um
custo computacional muito maior que os outros, pois além dos processamentos similares

aos outros extratores, ele analisa os 8-vizinhos de cada pixel, e mesmo com a reducgao do
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tamanho da imagem e paralelismo do processamento por hemisfério, ainda teve o tempo

de extracdo bem maior que os outros extratores.

5.2 Configuracao 6tima dos classificadores

Apods obter a melhor configuragdo de cada extrator, foi realizado a busca em grade
dos classificadores. Os parametros escolhidos correspondem aos mais relevantes descritos
no Capitulo 7?7 e sao apresentados na Tabela 3. Determinar a melhor configuracao de
cada classificador de acordo com o extrator é necessario, pois o mesmo classificador pode
necessitar de configuracoes diferentes para cada extrator, como por exemplo: a configuracao
de parametros 6tima de uma MLP usando as caracteristicas do extrator MGABT D,;yei,
pode ser diferente da melhor configuracao utilizando o extrator M GABT Dpeycent, logo o
mesmo classificador teria configuragoes 6timas diferentes de acordo com as caracteristicas
de entrada. Na Tabela 3, na coluna Melhor Configuracao, é apresentado os parametros

6timos obtidos da busca em grade.

A partir da melhor configuracao de parametros de cada extrator-classificador, pode-
se comparar a performance geral de cada abordagem proposta. Também foram utilizadas
as 3 técnicas de validagao: HO, CV e LOO. Para a técnica HO foi utilizado duas formas
de separacao da base: 80-20 e 70-30, e para a técnica CV foi utilizado 3 tipos de separacao:
5, 10 e 15 dobras. Na Figuras 27, 28 e 29, sao apresentadas as acuracias médias obtidas
por cada extrator considerando cada técnica de validagao. Essa visao é importante para
observar que em geral existe pouca variagdo de performance entre as técnicas de validagao.
Analisando empiricamente apenas a acuracia, o extrator M GABT Dy, obteve melhor
resultado, seguido pelo MGABT Dpereent € por fim o MGABT Dyeighborhood-

W HO W cv LOO
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Figura 27 — Resultado extrator M GABT D,;,;. Fonte: Elaborado pelo autor.

Para tornar o comparativo entre os extratores mais robusto, em vez de escolher os

resultados de apenas uma das técnicas de validacao, foi calculada uma média aritmética
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Figura 28 — Resultado extrator M GABT D,epcent- Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 29 — Resultado extrator M GABT D,cighborhooa- Fonte: Elaborado pelo autor.

das métricas considerando todas as 3 técnicas de validagao: HO, CV e LOO. Por exemplo
a acuracia final, representada pela coluna ACC na Tabela 3, é calculada como a média
aritmética da acuracia média obtida no HO, no CV e no LOQO, assim todas as 3 técnicas
impactam nos resultados finais, em vez de escolher apenas uma delas. Além da acuracia,
outras métricas também foram calculadas: precisao, recall, f1-score, Negative Predictive
Value (NPV) e Similaridade Jaccard, todas seguindo a mesma légica da média entre as
técnicas de validagdo. A métrica NPV, é o percentual de amostras projetadas para a
classe negativa que realmente eram da classe negativa. A similaridade Jaccard encontra a
similaridade entre dois conjuntos, por meio da divisao do tamanho da intersecao entre os
conjuntos sobre o tamanho da uniao dos conjuntos, onde os conjuntos nesse contexto sao
os valores reais e valores preditos pelo modelo. Na Tabela 3 é apresentado o resultados de
cada métrica considerando as configuracoes 6timas dos extratores e classificadores. Mesmo
considerando a média das 3 técnicas de validagao o extrator M GABT Dy, em geral
obtém o melhor desempenho, seguido pelo MGABT Dpercent € 0 MGABT Dieighborhood-
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Tabela 3 — Resultados obtidos com as configuragoes 6timas de cada extrator-classificador.

Extrator Classificador Melhor Configuracéo ACC  Precisao recall F1-Score NPV  Jaccard
Extra Tree Estimadores=100 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
KNN k=5 0.999  0.999 0.999  0.999 0.999  0.998
OPF Distancia=euclidiana 0.997 0.997 0.997 0.997 0.998 0.996
RF Estimadores=300 0.999  0.999 0.999  0.999 0.999 0.998
C=10
MGABTD SVM kernel=rbf 0.999  0.999 0.999  0.999 0.999  0.999
pixel gamma=0.0001
Iteragoes=10000
MLP Neurdnios=50 0.996  0.996 0.996 0.996 0.997 0.993
Ativagao=tanh
Extra Tree  Estimadores=100 0.984 0.985 0.984 0.984 0.987 0.973
KNN k=5 0.968 0.970 0.968  0.968 0.976  0.947
OPF Distancia=euclidiana 0.992 0.992 0.992 0.992 0.994 0.987
RF Estimadores=100 0.960  0.960 0.960  0.960 0.972 0.936
C=1000
MGABTD SVM kernel=rbf 0.985 0.985 0.985 0.985 0.989 0.975
percent gamma=scale
Iteragoes=10000
MLP Neurdnios=100 0.967 0.971 0.967  0.966 0.973 0.945
Ativacao=relu
Extra Tree Estimadores=100 0.979  0.980 0.979  0.979 0.984  0.964
KNN k=5 0.969 0.971 0.969  0.969 0.976  0.949
OPF Distancia=euclidiana 0.983 0.984 0.983 0.983 0.988 0.973
RF Estimadores=150 0.957  0.959 0.957  0.957 0.968 0.931
C=1000
MGABTD SVM kernel=rbf 0.976 0.977 0.976  0.976 0.983 0.961
neighborhood gamma=1.0
Iteragdes=10000
MLP Neurdnios=150 0.965 0.974 0.965 0.965 0.969 0.941
Ativacao=relu

5.2.1 Andlise de Tempo de processamento

Um dos principais fatores que impactam o tempo de treinamento e previsao
¢ a dimensionalidade dos dados, e os extratores MGABT Dpyei, MGABT D percent €
MGABT Dieighvorhood, Possuem respectivamente, 11.858, 12 e 12 atributos. Nas Figu-
ras 30 e 31 é apresentado, respectivamente, o tempo médio de treinamento e teste dos
classificadores. O tempo de teste/projegao apresentado na Figura 31 é o tempo médio que

o classificador leva para prevé a classe de uma amostra.

O extrator MGABT D, por ter maior dimensionalidade, apresenta os maiores
tempos de treinamento e teste em comparacao com os outros extratores. O MGABT Dyercent
e MGABT Dycighborhood POSSUem tempos de treinamento e teste similares, visto que ambos
possuem o mesmo numero de atributos. Nota-se que a MLP foi disparado o classificador
mais demorado no treinamento, independente do extrator utilizado, e em contrapartida
os classificadores: SVM, RF, Extra Tree e KNN, tiveram o treinamento mais rapido
independente do extrator. Como o tempo de teste de todos os classificadores sao inferiores
a 1s, o tempo gasto em segundos para extrair as caracteristicas de uma imagem e projetar
qual a classe da imagem, ¢ comandado pelo tempo de extracao, visto que o tempo de teste

tende a ser imperceptivel.
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Classificador

Considerando apenas o tempo de treinamento e teste, o classificador Extra Tree, foi o
melhor classificador para 0 M GABT Dy;ye;. Para 0 MGABT Dyercent € MGABT Dieighborhoods
o SVM foi o melhor classificador, seguido do KNN e Extra Tree.

5.2.2 Selecdo do melhor classificador para cada extrator

Analisando as performances dos classificadores na Tabela 3, nota-se que para alguns
classificadores as acuracias sao bastante proximas. O teste 522 cv paired t-test foi aplicado
entre os classificadores de cada extrator considerando um nivel de significancia de o = 0.05,
e considerando a métrica acurdcia como performance. Para o extrator MGABT D,;ye;, 0
teste resultou que nao ha diferencas significativas entre o desempenho dos classificadores,
ou seja, o (p — value < «) logo possuem performance equivalente, e as diferencas de
performance apresentadas na Tabela 3, sao acaso estatistico. Para os classificadores dos
extratores M GABT Dpercent € MGABT Dyeighborhoods @s conclusoes foram similares, apenas
os classificadores MLP e SVM apresentaram diferencas significativas (p — value > «), e os

classificadores: KNN, Extra Tree, OPF e RF mostraram-se equivalentes (p — value < «).
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Na Tabela 4 é apresentado o classificador recomendado para cada extrator.

Tabela 4 — Classificador recomendado considerando acuracidade e tempo de teste para
cada variacao de extrator proposto.

Extrator de Caracteristicas Classificador Recomendado
MGABT Dypiger Extra Tree

MGABT Dpercent KNN e Extra Tree
MGABT Dieighborhood KNN e Extra Tree

A escolha do classificador recomendado apresentado na Tabela 4, ocorreu conside-
rando os fatores de equivaléncia de performance resultantes dos testes de hipotese e os

tempos de treinamento e teste apresentados na se¢ao anterior.

5.2.3 Importancia dos Atributos

Agora que a melhor configuracao de extracao e classificacao ja foi determinada,
pode-se analisar qual a importancia que cada classificador atribuiu aos atributos criados
pelo extrator. Com essa andalise pode-se determinar o quao eficientes sao os atributos
para a classificacao e posteriormente usar essa informacao para retirar atributos menos
importantes por exemplo, ou servir-se dessa informacao para pensar em novos atributos,

melhorias na modelagem ou acionaveis no mundo real.

Existem diversas técnicas para extrair a importancia dos atributos de um classifi-
cador, sendo as 3 principais abordagens: baseadas em coeficiente, baseadas em arvore de
decisdo e baseadas em permutacao. O objetivo de cada abordagem ¢é extrair de alguma
forma o quanto determinado atributo foi importante para determinar a classe das amostras
em geral. A abordagem baseada em coeficiente, utiliza o proprio coeficiente como medida
de importancia, essa técnica é focada para modelos de regressao linear e logistica. Na
abordagem baseada em arvore o método mais popular é utilizar a impureza Gini como
medida de importancia. A abordagem baseada em permutagao pode ser utilizada em
qualquer classificador, a medida de importancia do atributo sera determinada sobre o
quanto o modelo tera sua performance prejudicada se a varidvel for removida, onde a
remocao da variavel corresponde a simplesmente permuta-la aleatoriamente. Existe uma
outra técnica que é alternativa a abordagem de permutagao, que é o SHapley Additive
exPlanations (SHAP) onde a importancia dos atributos é baseada na magnitude das

contribuicoes que o atributo tras, e isso é medido utilizando a teoria dos jogos cooperativos
(MOLNAR, 2022).

Como o classificador Extra Tree foi determinado como o melhor ou um dos melhores
para os 3 extratores, ele sera utilizado para analisar as importancias dos atributos. Por
ser um classificador baseado em arvore o método utilizado para analisar a importancia

dos atributos serd a impureza Gini. A importancia dos atributos considerando o extrator
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MGABT Dypiger, remete a importancia dos pixels visto que os atributos representam a
classe dos proprios pixels, na Figura 32 é apresentado os pixels que se mostraram mais
importantes para a classificagdo. Pode-se interpretar por exemplo que a regiao dos pontos
brancos ¢é a regiao mais importante pra determinar se uma tomografia tem AVCi, AVCh ou
nao tem AVC. Como o tempo é um critério pouco favoravel desse extrator, em trabalhos
futuros pode-se testar a eficiéncia da classificagdo somente com essa regiao que se mostrou
importante para a classificagdo, podendo diminuir significativamente o niimero de atributos,

e com isso deixando extracao, treinamento e teste mais rapidos.

Figura 32 — Importancia dos pixels considerando o M GABT D3¢ com Extra Tree. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Em ambos os extratores M GABT Dpercent € M GABT Dyeighborhood 05 atributos sao
separados de acordo com hemisfério, nas Figuras 33 e 34 sao apresentadas a importancia
dos atributos considerando a impureza Gini, os atributos nomeados no eixo x que possuem
o sufixo dir sao referentes ao hemisfério direito e esq sao referentes ao hemisfério esquerdo.
Em ambos os extratores nota-se que o top 3 atributos mais importantes sao: massa cinzenta,
massa branca e AVCh, e em contrapartida os atributos com menos importancia sao os
atributos de fluido cerebrospinal e calcifica¢do. Seguindo a mesma linha do MGABT Dy,
em trabalhos futuros, pode-se testar a eficiéncia dos classificadores sem esses dois atributos
de menor importancia, se a performance nao sofrer um impacto significativo, pode-se
remover esses atributos dos extratores, gerando um tempo de extragao, treinamento e

teste mais rapido, visto que a dimensionalidade do dado foi diminuida.

Essa importancia baseada na impureza Gini, nao tras clareza sobre qual classe o
atributo é mais relevante, para isso a abordagem do SHAP foi utilizada. Nas Figuras 35 e
36 sao apresentadas a importancia dos atributos considerando a abordagem SHAP. Essa
visao, apesar de apresentar a magnitude da importancia do atributo para cada classe, nao
¢é apresentado como essa importancia se relaciona com a classe, por exemplo, na Figura
35 o atributo AV Ch.,, ¢ mais importante para classificar uma amostra para a classe

AVCi do que para a classe AVCh, empiricamente esse comportamento seria explicado
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Figura 33 — Importancia dos atributos considerando impureza Gini com MGABT Dyercent
com Extra Tree. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 34 — Importancia dos atributos considerando impureza Gini com
MGABT D,eighvornood com Extra Tree. Fonte: Elaborado pelo autor.

se a relevancia do atributo estivesse ligada a diminuicao desse atributo, ou seja, quanto
mais baixo fosse o valor do AV Ch.,, mais essa informacao seria importante para saber
se tem AVCi, no entanto nessa visao, nao existe uma medida/métrica que comprove essa
afirmacao, ou seja, nao tem como saber a relacdo da importancia do atributo com a classe.
Mesmo utilizando uma técnica diferente para determinar importancia, os atributos fluido
cerebrospinal e calcificagdo continuam com a importancia baixa, reforcando a hipotese de

removeé-los futuramente.

5.3 Comparacao dos resultados com trabalhos relacionados

Nas se¢oes anteriores, os extratores M GABT D (pigei, percent, neighborhood) tiveram suas

performances analisadas entre si. Nessa secao os extratores MGABTD serao comparados

aos trabalhos relacionados apresentados na Segao 2.4.
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Figura 35 — Importancia dos atributos considerando SHAP com MGABT Dpercent cOm
Extra Tree. Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 36 — Importancia dos atributos considerando SHAP com MGABT D,cighborhood
com Extra Tree. Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 5 é apresentado as acuracias obtidas em outras pesquisas para o problema
de classificagdo de AVC. Desses trabalhos apresentados, os trabalhos (DOURADO et al.,
2019; DOURADO et al., 2020; SARMENTO et al., 2020; VASCONCELOS et al., 2020)

utilizaram a mesma base de dados que a base dessa pesquisa. Sendo assim, a andalise
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comparativa sera focada nesses trabalhos que possuem a mesma base.

Tabela 5 — Comparacao dos resultados obtidos com a literatura.

Fonte Extrator Classificador | ACC
(DOURADO et al., 2020) VGG16 KNN 100%
(DOURADO et al., 2019) NASNet Large | Bayesian 100%
- N.IGABTD Extra Tree | 99.9%
pixel
FOF, GLRLM,
(KANCHANA; MENAKA, 2020) GLCM, HUM RF 99.79%
(RODER et al., 2021) RBM 99.7%
- MGABTD OPF 99.2%
percent
(GAUTAM; RAMAN, 2021b) CNN 08.7%
(CHEN et al., 2022) Resnet50 98.7%
(SARMENTO et al., 2020) PABTD SVM 98.4%
MGABTD
) neighborhood OPF 98.3%
(VASCONCELOS et al., 2020) iBTD . SVM 98.1%
daptative
(LO; HUNG; LIN, 2021) Deep CNN 97.12%
(BADRIYAH et al., 2020) GLOM RF 95.97%
(GAUTAM; RAMAN, 2021a) LNP TreeBagger | 82.6%

Entre as pesquisas que possuem a mesma base de dados desse trabalho, somente
as solugoes de Dourado et. al, que sao abordagens com Deep Learning, alcangam acuracia
superior ao método M GABT D,;,.;. Nesse caso um possivel diferencial dos extratores
MGABTD,ye1 € MGABT D,pereent seria o tempo de extragao e/ou teste. Considerando os
experimentos apresentados em Dourado et al. (2019), Dourado et al. (2020), 11 arquitetu-
ras de Deep Learning atingiram 100%, dessas, 5 arquiteturas: DenseNet 121, DenseNet
169, Densenet 201, InceptionResNetV3 e NasNetLarge, tiveram tempo de extragao/teste
superior a0 M GABT D ize; € MGABT Dpercent, €ntao apesar dos extratores nao atingirem

100% acuracia, eles possuem uma previsao mais rapida nesses cendrios.

5.3.1 Comparacao com método base ABTD

Os extratores MGABTD sao uma proposta de melhoria do método ABTD, entao
para verificar se de fato houve melhoria da performance do ABTD-7 em relagao a perfor-
mance dos extratores MGABTD, o teste de Friedman foi utilizado. O teste foi aplicado
com um nivel de significancia de o = 0.05 e utilizou o classificador Extra Tree resultando
em um p — value < a. Sendo assim os extratores ABTD-7 e as variagoes do MGABTD,
nao possuem performance equivalente, e como a acuracia média foi superior, de fato os

extratores M GABT Dpizel, percent, neighborhoody 40 uma, evolucao do ABTD.
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5.4 Analise geral dos resultados

Em sintese, dos 3 extratores propostos, o MGABT D, foi o que apresentou a
melhor performance, seguido pelo M GABT Dpercent, com um tempo de extragao de 0.44s e
0.37s respectivamente. Qualquer um dos classificadores testados (KNN; OPF, MLP, Extra
Tree, RF) com o extrator M GABT D, atingiram 99.9% de acuracia, sendo o classificador
Extra Tree o que apresentou melhor custo-beneficio referente ao tempo de treinamento
(0.34s) e teste (2ms). O classificador Extra Tree também se mostrou a melhor combinagao
para o extrator M GABT D,eyeent, apesar de nao ter tido a melhor performance quando
comparado a0 MGABT D,ze;, 0 MGABT Dpereent POssui o tempo de treinamento (0.096s)
e teste (0.1ms) muito mais rapido, devido a dimensionalidade dos atributos que é muito
menor que 0 MGABT D ze;. O MGABT Diyeighborhood t€ve um tempo de extragao muito
alto (18.9s), quando comparado a outros extratores e teve uma performance mediana,
sendo assim o uso desse extrator nao ¢ indicado, visto que 0 MGABT Dpeycent ¢ uma

alternativa com tempo de extracdo menor e performance melhor.
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6 Conclusoes, Contribuicoes e Trabalhos Fu-

turos

Esta dissertacao tem como principal contribui¢do o desenvolvimento de 3 extratores
de caracteristicas utilizando mistura de gaussianas e analise da densidade do tecido cere-
bral. Os extratores: MGABT Dyizer, MGABT Dyereent € MGABT Diyeighborhood Te€Presentam

variagoes do uso de GMM como uma evolugao ao método ABTD.

Conforme apresentado, a principal contribuicao desta abordagem é o uso de um
estimador de probabilidade para determinar a classe do pixel. Os limiares apresentados
na literatura geralmente vém de observagoes médicas, que podem variar de pesquisa para
pesquisa. Com o estimador de probabilidade, a definicao da classe do pixel tende a se

tornar mais robusta e confidvel.

Para determinar a configuragdo 6tima dos 3 extratores foram utilizados 6 classi-
ficadores consolidados no ambito de ML visando a identificacao e classificagao de AVC
em imagens de TC do cérebro. As imagens TC do cérebro foram compostas de exames de
voluntéarios saudaveis e pacientes com AVCi e AVCh. Além disso, os extratores tiveram
suas performances comparadas entre si, buscando determinar a variacdo mais indicada, e

também foram comparados empiricamente com os trabalhos relacionados.

O extrator M GABT Dcighborhood N0 apresentou vantagens significativas quando
comparado as demais variagoes M GABT D,ize; € MGABT Dpereent, devido o tempo alto de
extragao de caracteristicas (18s), independente da performance na classifica¢ao nao se torna
competitivo com outras solugoes apresentadas na literatura. O extrator MGABT Dyizel
leva em média 0,44s para extrair as caracteristicas e os classificadores Extra Tree, KNN,
RF e SVM atingiram 99,9% de acurécia, precisao e Fl-score. O extrator M GABT Dpercent
faz a extracdo de caracteristicas em média 0,37s e com o classificador OPF obtém 99,2%

de acuracia, precisao e Fl-score.

Na literatura apenas as abordagens com Deep Learning reportaram acuracia superior
ao método MGABTD,;,;. Quase metade das arquiteturas apresentadas, que atingiram
100% de acurécia, tiveram um tempo de extragao superior a0 M GABT D,;ye;. Sendo assim,
considerando a necessidade rapida de diagnéstico do AVC, o método M GABT D, pode

ser preferivel a algumas arquiteturas de Deep Learning.

Dessa forma, pode-se afirmar que ambos os extratores: M GABT D;yer, MGABT D ,pereent
sao métodos eficientes para extracao de caracteristicas usando imagens TC do cérebro,
considerando o desempenho e a velocidade da extracao. Dessa maneira um dos extratores

poderia ser utilizado em um sistema CAD, para auxiliar o diagnéstico de AVC. E com
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isso diminuiria o tempo de analise do médico, em todos as imagens geradas no exame de

TC, que é uma atividade cansativa e suscetivel a erro humano.

6.1 Trabalhos Futuros

Considerando os resultados obtidos nas variagoes dos extratores propostos, a expec-

tativa é que os trabalhos futuros sejam focados em validagdo e melhoria na performance.

As iniciativas relacionadas a validagao, sdo focadas em obter mais seguranca em

relacdo a estabilidade da performance do método. As atividades futuras seriam:

e Aquisicao de mais imagens para realizacao de mais uma etapa de validacao. O
objetivo é verificar a capacidade de generalizacao do método em outras bases de
dados;

o Implantagdo do método proposto em um sistema CAD aplicado na pratica,
visando investigar a performance do método e avaliar se o método de fato

auxiliou o diagnéstico.

As melhorias relacionadas a performance, buscam diminuir ainda mais o tempo de

extracao, mantendo ou melhorando a acuracia do método. As atividades futuras seriam:

e Segmentar ainda mais a regiao de interesse, analisando apenas regides que
mostraram ser relevantes para o diagnostico, como apresentado na Se¢ao 5.2.3.
Por conseguinte, o tamanho da imagem serd menor levando a um tempo de
extragao menor;

e Incluir técnicas de paralelizagao na etapa de projecao da classe dos pixels, e
dependendo do quanto o tempo ird diminuir, é possivel que a etapa de redugao
da imagem de entrada se torne desnecesséria;

o Testar o uso de classificadores que tenham menor tempo de execucao e verificar
a performance obtida, como por exemplo: Naive Bayes e aplicagao da técnica

ensemble utilizando classificadores mais rapidos.

Espera-se que com estas melhorias, os resultados futuros sejam ainda mais precisos

e rapidos, comparados com os obtidos neste trabalho.
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