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RESUMO

PIOVANI, M. L. Segmentacao de lesoes causadas pela esclerose multipla utilizando ma-
chine learning em exames radiolégicos. 2022. 58 p. Trabalho de Conclusio de Curso (MBA —
Ciéncia de Dados (CEMEALI)) — Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computagdo, Universi-
dade de Sdo Paulo, Sao Carlos — SP, 2022.

Com o crescimento do poder computacional, capacidade de processamento e quantidade de
dados disponiveis a utilizacdo de machine learning para identificagdo de padroes em imagens
se mostra muito vidvel e eficiente. A esclerose multipla € uma doenga neuroldgica e cronica,
que em determinados estigios € caracterizada por periodos de surto, esses podem ser detectados
com identificacdo de atividade inflamatéria na substancia branca do cérebro através de uma
ressonancia magnética com contraste. O objetivo deste trabalho consiste em utilizar métodos
de machine learning a fim de realizar a segmentacao de dreas de lesdo causadas pela doenca de
forma rapida e automatizada, os resultados serdo utilizados como auxiliares para o aumento da

eficdcia e agilidade do trabalho de radiologistas no diagndstico através do exame.

Palavras-chave: Ciéncias de Dados, Machine Learning, Radiologia.






ABSTRACT

PIOVANI, M. L. Segmentation of lesions caused by multiple sclerosis using machine lear-
ning in radiological exams. 2022. 58 p. Trabalho de Conclusao de Curso (MBA — Ciéncia de
Dados (CEMEALI)) — Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacdo, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos — SP, 2022.

With the growth of computational power, processing capacity and amount of available data, the
use of machine learning techniques to identify patterns in images proves to be very viable and
efficient. Multiple sclerosis is a neurological and chronic disease, which at certain stages is
characterized by periods of relapse, which can be detected with identification of inflammatory
activity in the white matter of the brain through a contrast-enhanced magnetic resonance. The
objective of this work is to use machine learning methods in order to realize the segmentation
of areas of lesions caused by the disease in a fast and automated way, the results will be used
as an aid to increase the effectiveness and agility of the work of the radiologist responsible for

analyzing the exam.

Keywords: Data Science, Machine Learning, Radiology.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Os estudos em Ciéncias de Dados (CD) evoluiram muito nos ultimos anos, com o
crescimento do poder computacional e quantidade de dados disponiveis as aplicagdes de suas
técnicas se tornaram cada vez mais vidveis. Tecnologias de CD vém sendo aplicadas em diversas
areas, entre elas a medicina no setor de diagndstico por imagens, atuando como auxiliares ao

profissional de saude, tornando os diagndsticos mais rdpidos e eficientes.

A Esclerose Multipla (EM) € uma doenca desmielinizante, neuroldgica e crénica, que
causa lesdes no sistema nervoso central. Em determinados estdgios ela € caracterizada por
periodos de surto, o acompanhamento de pacientes diagnosticados com EM se d4 pela realiza¢ao
periddica de exames de Ressonancia Magnética (RM) com contraste, nelas um radiologista pode

detectar lesdes e possivel atividade inflamatdria na substincia branca do cérebro.

Entre as tecnologias de CD o Machine Learning (ML) ¢ um dos conhecimentos de
Inteligéncia Artificial (IA) que possui grande potencial quando utilizado no reconhecimento e
classificagdo de padrdes em imagens. O ML consiste no estudo de algoritmos de computador
capazes de se aprimorar automaticamente, através de um conjunto de dados de treinamento.
Podemos utilizar um modelo treinado para realizar predi¢des ou tomar decisdes em relacdo a

uma nova amostragem.

Entre os métodos de ML temos o algoritmo k - Nearest Neighbors (KNN), que categoriza
uma nova amostra de interesse buscando o quao similar o seu vetor de caracteristica € com os

dos elementos de seu conjunto de treinamento.

As aplicagdes e os impactos de ML na radiologia sdo apontados em (CHOY et al., 2018).
Ja existem estudos para sua utilizacdo expecificamente para EM como em (JUNIOR, 2019),
(MCKINLEY et al., 2020) e (SALEM et al., 2018), mostrando que a sua aplicacdo deve gerar

grandes impactos na forma como as andlises de RM sdo realizadas hoje.

Atualmente o diagndstico gerado pelos radiologistas € realizado de forma manual, esse
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processo consome bastante tempo e ha um problema em padronizar os resultados, dado que
diferentes radiologistas podem realizar diferentes diagndsticos para um mesmo exame de RM.
O objetivo desse trabalho € auxiliar na precisdo e velocidade do diagndstico, utilizando o
algortimo KNN para realizar a segmentacio em dreas de lesdes, saudaveis e de incerteza. As
areas classificadas como incerteza representam as possiveis divergéncias em diagndsticos e serdo

os locais nos quais serd necessdrio uma maior atencao dos radiologista no diagndstico.

1.1 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho estd estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta trabalhos
relacionados ao tema. No Capitulo 3 € apresentado os conceitos basicos e o referencial tedrico
do trabalho. O Capitulo 4 a metodologia desenvolvida e os seus aspectos computacionais. O
Capitulo 5 contém os resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 6 € apresentada a conclusao e

sugestoes para trabalhos futuros.
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CAPITULO

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Essa capitulo contém uma revisdo bibliografica com referenciais de pesquisa sobre a
identificac@o de lesdes na substincia branca do cérebro. Serdo apresentadas as pesquisas recentes

que utilizam métodos computacionais a fim de auxiliar no diagndstico realizado por radiologistas.

2.1 Consideracoes iniciais

Atualmente as diretivas para diagndstico e acompanhamento da EM citam como o
protocolo padrdo a utilizagdo de RM com contraste por gadolinio. O resultado da RM dessa
forma apresenta os melhores resultados para revelar informacdes de atividade inflamatéria, do
surgimento de novas lesdes ou do crescimento de lesdes pré-existentes (TRABOULSEE et al.,
2016; WATTIES et al., 2015).

As diretivas existentes hoje surgem para guiar a forma de diagndstico e apontam como
um dos problemas futuros a necessidade de implementar padrdes de aquisicao e interpretacdo da
RM de pacientes com EM. Dessa forma podemos propor a utilizacio de técnicas computacionais

para auxiliar na padronizacao da metodologia e interpretacdo dos resultados de RM.

As lesdes causadas pela EM no encéfalo ocorrem na substincia branca e podem se
espalhar por toda a drea. Por esse motivo e pela natureza da inflamacao as suas formas e
tamanhos sao variadas, dificultando assim a sua identificacdo. Por causa do uso prolongado de
gadolinio ao qual os pacientes com EM sdo expostos, também ocorre um actimulo da substincia

no organismo, dificultando dessa forma a diferenciacdo de novas lesdes (FREIRE, 2019).

A fim de realizar a identificacdo das lesdes e atividades inflamatdrias causadas pela EM
serd realizada a segmentacdo que tem como objetivo obter, através da imagem de RM, quais sdao

as areas de interesse, ou seja, locais com anormalidades, sendo assim identificadas como lesoes.

No estudo de Freire além da segmentacao foi realizada uma classificacdo da atividade

de EM, para isso utilizou um do classificador de texturas GLCM e RLM pela sua simplicidade
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e extensibilidade para trés dimensdes. Ele utiliza as informagdes espaciais de sua vizinhanga
sdo utilizadas para realizar a classificacdo entre lesdes ativas e ndo ativas. Os resultados obtidos
foram bem promissores, de 157 lesdes identificadas por especialistas 154 foram identificadas
corretamente e sem a utilizagdo da informacao do gadolinio. As trés lesdes ndo identificadas
foram todas do mesmo paciente e todas possuiam como caracteristica tamanho e intensidade
reduzidos (FREIRE, 2019, p. 57).

2.2 Segmentacao e Classificacao de Lesoes Cerebrais

A identificacdo de regides durante a segmentacdo possui uma alta variacdo quando
comparado com as andlises de especialistas, porém quando comparamos andlises dos préprios
especialistas identificamos grande variacdo entre eles como observado em Figura 1. A Figura 1.(a)
mostra a imagem da RM original, enquanto que na Figura 1.(b) e Figura 1.(c) podemos ver duas

andlises diferentes realizadas por dois especialistas distintos.

Figura 1 — Exemplo de discordancia entre especialistas.

(b) (c)
Fonte: Freire (2019).

Freire (2019) realizou um estudo a fim de realizar a segmentacao utilizando Distribuicdo
t-Student e a classificagcdo de lesdes de EM com o classificador XGBoost. Os resultados obtidos

foram muito promissores e realizaram a classificagao de lesdes sem a necessidade da utilizacio do
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contraste por gadolinio, resolvendo assim problemas como o de actimulo da substancia no corpo
ao longo da utilizagc@o e também auxiliando no diagndstico para pacientes que nao podem fazer
o uso da substancia como contraste. No entanto os resultados em relacio a fase de segmentacao
apresentaram uma alta taxa de falsos positivos. Segundo ele os estudos sobre classificagcdo e
segmentacdo de lesdes causadas pela EM sdo considerados problemas desafiadores e estdo

abertos para novas abordagens no campo de processamento de imagens médicas.

A utilizagdo do modelo de mistura t-Student para realizar a segmentacao € justificada
por (FREIRE, 2019, p. 57) pela distribui¢do possuir uma cauda pesada intrinseca, sendo assim
menos suscetivel ao efeito de amostras que estdo muito longe dos centroides no espaco das
caracteristicas. Também cita que pela distribui¢do de t-Student tender a uma distribui¢do Gaussi-
ana quando v tende a infinito, fica facil de generalizd-la e comparar ambas as distribui¢des se
necessario. Pesquisas utilizando t-Student também foram feitas em (NGUYEN; WU, 2012) para
segmentacdo de tecidos do cérebro com imagens de MR utilizando t-Student, os autores tam-
bém incorporaram informacdes espaciais usando distribui¢do de Dirichlet, essa abordagem foi
chamada de Distribui¢do de Modelo de Mistura de t-Student Espacialmente Restrito (SMM-SC).

No estudo de Roura ef al. (2015) a segmentacdo de lesdes de EM foi realizada em
duas etapas, primeiro segmentando a imagem em trés clusters com o algoritmo SPM8/12 e
utilizando o cluster de GMGrai Matter obtido para selecionar os voxels considerados outliers
como candidatos a lesdes de EM. Entdo na segunda etapa € realizado um pds processamento a

fim de remover falsos positivos, melhorando a acurdcia do método.

A ferramenta Brain Intensity AbNormality Classification Algorithm (BIANCA) (GRIF-
FANTI et al., 2016) foi criada como uma ferramenta para automatizar a segmentacao de hiperin-
tensidades na matéria branca do cérebro, a proposta € que ela seja flexivel, robusta, computacio-
nalmente enxuta e disponivel de graca. O algoritmo utilizado pela ferramenta é o de KNN, eles
combinam as informacdes das diversas secoes da MR com pesos a fim de obter uma quantidade

confiavel de caracteristicas.

Diniz et al. (2018) também realiza um estudo de métodos computacionais para automa-
tizar a deteccao de regides lesionadas na matéria branca em RM, para obter os resultados sao
utilizadas técnicas de processamento de imagem e reconhecimento de padrdes através de Redes

Neurais Convolucionais (RNC), o método obteve acuracia de 98.73%.

Uma acuricia de 100% na classificacdo de abnormalidades no cérebro com uma base de
613 RM foi obtida em (TALO et al., 2019) utilizando Deep Transfer Learning (DTL) que faz
parte do conhecimento de RNC. O estudo também tem como proposta a classificagdo automatica,
sem a utilizacdo de caracteristicas obtidas de forma manual. Foi obtido um baixo custo de

computacdo dos pardmetros, eliminando o longo processo de validagcdo necessério.

Recentemente Junior (2019) e McKinley et al. (2020) utilizaram RNC para segmentacio

de lesdes causadas pela EM, com objetivo de realizar o acompanhamento da doenca através
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da andlise de pacientes com a mesmas. Os resultados foram muito positivos indicando que a

utilizacdo de RNC como método se mostra como um dos mais eficientes métodos atuais.

Em 2015 houve uma competi¢do para segmentagdo de lesdes de EM e um artigo foi
publicado posteriormente (CARASS et al., 2017), essa competicao disponibilizou uma database
com 21 data sets para treinamento e 61 data sets de teste e contava com um sistema automatizado
para submissdo e avaliagdo dos resultados dos concorrentes. O site da competicdo ainda esta
disponivel em https://smart-stats-tools.org/lesion-challenge onde ainda é possivel acessar as
databases e enviar os resultados para avaliacdo no sistema, até o presente momento (2021) o site

continua recebendo submissoes.

A Tabela 1 sumariza os estudos de CD para analise de RM citados nessa revisdo, nela
mostramos os artigos, os algoritmos utilizados e se o estudo realizado foi especifico para EM.
O objetivo desse trabalho serd realizar a segmentacdo de lesdes utilizando KNN assim como
realizado por (GRIFFANTI et al., 2016) no desenvolvimento do BIANCA, a fim obter melhores
resultados novas features serao utilizadas e também serd considerada a area de incerteza que foi

demonstrada em Figura 1.



2.2. Segmentagdo e Classificagdo de Lesoes Cerebrais

Tabela 1 — Lista de Estudos de Segmentacdo

Referéncia Algoritmo EM

(MCKINLEY et al., 2020) RNC

(FREIRE, 2019) t-Student
(JUNIOR, 2019) RNC

(TALO et al., 2019) DLT(RNC)

(DINIZ et al., 2018) RNC
(GRIFFANTI et al., 2016) KNN

(ROURA et al., 2015) SPM8/12

(NGUYEN; WU, 2012) SMM-SC
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CAPITULO

METODOLOGIA

Essa sec¢do aborda com mais detalhes os principais pontos necessarios para o desenvol-
vimento do estudo. Serd explicado o funcionamento e o formato das imagens obtidas por RM,
assim como as features a serem utilizadas nas andlises, mostraremos a definicdo do algoritmo
KNN e por fim serdo apresentadas as definicoes da ferramenta BIANCA (GRIFFANTI et al.,
2016).

3.1 Imagens por Ressonancia Magnética

O tbpico apresenta a base necessdria para a interpretagdo da RM, o funcionamento da
RM seré apresentado sem se aprofundar muito na fisica por tras, entdo definiremos as sequéncias

de imagens obtidas pelas RM e também a sua interpretacdo, focando em tecidos cerebrais.

A RM € uma das mais comuns técnicas de imagem médica utilizadas, ela gera imagens
tridimensionais de tecidos nervosos € moles do corpo, permitindo assim aos médicos analisarem e
realizarem o diagndstico de ma formagdes, areas lesionadas ou com inflamacdes (MAGNETIC. . .,

2021), nosso foco aqui serd na identificacao dessas duas dltimas.

O funcionamento da RM se da explorando a interacao dos campos magnéticos, fons de
hidrogénio e Pulso de Radiofrequéncia (PR). Quando colocamos um paciente em um campo
magnético forte, os fons de hidrogénio se alinham na dire¢cdo do campo magnético. Aplicar um
PR deve mudar a direc@o de alinhamento desses ions de hidrogénio. Quando o PR € desligado,
os fons tentam se realinhar com o campo magnético novamente, liberando um sinal. A forca
desse sinal depende do tipo de tecido (gordura, musculo, d4gua) que o fons estd. Usando esses
principios, vocé pode ajustar a maquina para detectar sinais de faixas variadas e variando os

planos de magnetizacdo — disso vem os “imagens ponderadas em” (HIRD, 2021).

Em exames de RM do cérebro as imagens ponderadas podem ser classificadas em T1, T2

e Recuperacgdo de Inversdao Atenuada por Fluido (FLAIR) sdo as mais utilizadas. Imagens do tipo
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T1 mostram melhor a anatomia do cérebro, elas detectam a estrutura de gordura, mostrando o
Fluido Cerebrospinal (FC) e os ossos em preto, a matéria cinza como cinza e a matéria branca o
tecido adiposo como brancos. Imagens T2 apresentam melhor as estruturas com maior quantidade
de 4gua, servindo melhor para detectar alteracdes patoldgicas no tecido neural, ela mostra o FC
e o tecido adiposo como brancos, matéria cinza como cinza escuro, a matéria branca em branco
e os o0ssos em preto.(VASKOVIE, 2021) A sequéncia FLAIR € semelhante a T2 exceto que os
tempos de exposicdo e repeti¢do dos PR s@o bem mais longos, com isso anormalidades ficam em
branco mas o FC € atenuado e aparece em preto, ela € mais sensiva a patologias, facilitando a
identificacdo das anormalidades (MAGNETIC. .., 2021).

O artigo (MAGNETIC.. ., 2021) apresenta uma Tabela 2 interessante que facilita a com-
preensao e interpretacdo das imagens de RM do cérebro, sendo o cortex constituido de matéria
cinza. Por ela podemos verificar que as imagens FLAIR identificam somente as inflamacdes
como brilhantes, facilitando a identificacdo, o cruzamento de informa¢des dela com a T2 melhora
a analise, 0 BIANCA (GRIFFANTI ef al., 2016) consegue realizar segmentacdes utilizando

somente essas duas sequencias de imagens, sendo a T1 opcional.

Tabela 2 — Comparacdo de T1 x T2 x FLAIR (cérebro).

Tecido T1 T2 FLAIR

FC Escuro Brilhante Escuro
Matéria Branca Claro Cinza Escuro Cinza Escuro
Cortex Cinza Cinza Claro Cinza Claro
Gordura Brilhante Claro Claro
Inflamagdo Escuro Brilhante Brilhante

Fonte: Adaptada de Magnetic... (2021).

3.2 Features

As features sdo as caracteristicas dos dados, utilizadas para treinar os modelos de 1A,
nesse estudo os nossos dados serdo as imagens de RM. Cada sequéncia da RM gera uma imagem
tridimensional, cada uma serd pré processadas individualmente, a fim de gerar as suas proprias
features. Como as RMs geram imagens tridimensionais iremos gerar as features para cada um de

seus voxels, que sdo o equivalente ao pixels para imagens volumétricas.

Para as imagens serdo geradas features de dois tipos, sendo elas espaciais e de dispersao.
Como descritor espacial serd utilizada a propria posi¢ao do voxel, a sua utilizagao se justifica,
como citado em (GRIFFANTI et al., 2016), pelo fato que algumas areas do cérebro sao mais
propensas que as outras a apresentarem inflamagdes, enquanto em outras elas ndo devem ocorrer,
para utilizar essa informacgdo € necessario garantir que as imagens estdo padronizadas de forma
que as mesmas regides do cérebro estejam apresentadas nas mesmas dreas para todas as imagens

utilizadas.
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Features de textura serdo geradas para cada voxel, elas descrevem o comportamento
de cada um deles buscando representar informacdes como a intensidade das suas cores ou de
sua vizinhanga e como € a sua morfologia. Para as caracteristicas de intensidade utilizaremos o

descritor de intensidade local média.

O descritor de textura local utilizado consiste em para cada voxel calcular a média de
intensidade da sua vizinhanga de tamanho N, para isso serd gerado um cubo de aresta N centrado
no préprio voxel, o valor da cor de todos os voxels do cubo serd somado e entio dividido por N3.
Como nos voxels de borda ndo € possivel inserir o cubo eles serdo ignorados no processamento,
esse fator ndo deve impactar nos resultados pois as as bordas das imagens de RM devem consistir
de uma drea preta indicando que estao vazias. A Figura 2 exemplifica o cdlculo considerando

uma imagem 2D, utilizando a vizinhang¢a de tamanho 3 x 3.

Figura 2 — Exemplo de célculo da intensidade local 2D em uma vizinhanga 3 x 3.

g0 | 4] 2 2

1 2 (10] 4 1 2.4413,44(3,89
3 1 1 7 4 2,89(3,44(3,78
4 2 2 2 3 1,89|2,56(3,00

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como descritor de dispersao iremos utilizar o Desvio Padrdo (DP), que indica a dispersao
dos dados em torno da média amostral. Valores baixos indicam que os valores estdo proximos da
média, enquanto valores baixos indicam que os valores estdo bem distantes da média, indicando
dessa forma que temos um comportamento ndo muito uniforme na regido. O cédlculo do DP ¢ é

dado pela seguinte férmula:

onde x; representa os elementos, i é a média amostral e N € o niimero total de elementos. As
features de DP serdo calculadas para blocos da mesma forma que para intensidade local, Figura 3

mostra como € feito o calculo do DP.



32 Capitulo 3. Metodologia

Figura 3 — Exemplo de cdlculo de DP em uma imagem 2D em uma vizinhanga 3 x 3.

2 | 2

4 |11 3.06)|2,81

I | 4 2,69|2,91(2,82
4 | 2 |22 [ (3 0.99]1,95(1,89
1 Z | i

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3 Algoritmo KNN

O algoritmo KNN consiste em calcular quais os objetos sao mais semelhantes baseado
na menor distancia entre seus atributos, € um algoritmo de classificacdo ndo paramétrico que
pode ser utilizado para classificagdo ou regressdo. No estudo utilizaremos o algoritmo para
classificagdo, dessa forma o saida do método € a uma classe a qual o objeto de estudo deve

pertencer.

Para medir o quao proximo s@o os objetos podemos usar medidas de proximidade de dois
tipos, sendo elas de similaridade e dissimilaridade. Nas medida de similaridade quanto maior o
nimero melhor, os objetos possuem mais em comum, sendo 1 o valor mdximo, indicando que os
objetos sdo iguais. J4 nas medidas de dissimilaridade objetos mais semelhantes devem possuir

um valor menor, mais préximo de zero.

O funcionamento do KNN segue os seguintes passos:

1. Identificar os k-vizinhos mais préximos do vetor de features do objeto que queremos

classificar.
2. Determinar o nimero de vizinhos de cada classe.

3. Classificar o objeto como pertencente a classe com maior nimero de vizinhos.
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Figura 4 — Exemplo do algoritmo KNN.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 4 mostra objetos de Classe 1 em azul, Classe 2 em vermelho e o objeto a ser
classificado em amarelo. Utilizando o método KNN com k& = 3 no primeiro passo identificamos
os trés vizinhos mais proximos através da distancia euclidiana, na figura eles s@o indicados pela
linha azul claro, o passo seguinte € contar o numero de vizinhos de cada classe, no caso dois
elementos da Classe 1 e um elemento da Classe 2. Como no final tivemos a classe um com maior

nimero de vizinhos mais proximo entdo classificamos o objeto como Classe 1

Um ponto a ser destacado no KNN € que pelo fato de calcular as distancias € interessante
normalizar os valores ja que determinadas features possuem escalas diferentes e com isso as
de maior escala possuem um peso muito maior na classificagdo. Vale também destacar que
o algoritmo em si apenas memoriza os objetos do conjunto de treinamento, o calculo para

classificacdo do objeto € realizado na prépria fase de classificacdo.

3.4 Método BIANCA

A ferramenta BIANCA ser4 utilizada como base e referéncia para o desenvolvimento, ela
€ capaz de detectar alteracdes na massa branca utilizando o algoritmo KNN. Nela € possivel passar
diferentes parametros que serdo utilizados para decidir quais faixa das RMs serdo utilizadas,
como as features que serdo calculadas e também o peso. A seguir serdo descritos o funcionamento
dos parametros da ferramenta e os célculos das métricas que foram utilizadas para avaliagido dos

resultados obtidos pela ferramenta.
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3.4.1 Parametros e Configuracoes

A ferramenta possui diversas configuracdes disponiveis, esses parametros sdao breve-
mente apresentados na Figura 5 retirada do artigo original(GRIFFANTTI et al., 2016), eles serdo

traduzidos e melhor detalhados abaixo.

A primeira das opcoes da ferramenta sdo as RMs que a serem utilizadas para gerar
as features do modelo, podendo ser qualquer combinacao de T1, T2 e FLAIR, todas as RMs
possuem a sua variancia normalizada. A segunda configuracdo disponivel € o peso espacial que
consiste em utilizar as proprias coordenadas dos voxels como feature e atribuir um peso chamado
de Spatial Weighting (SW), dessa forma quanto maior o SW passado maior o impacto da posi¢do
dos voxels nos célculos do KNN. A opcao patch € passada como parametro D, o valor de D é
utilizado como tamanho da aresta do voxel a ser utilizado para célculo da feature de intensidade

local média do voxel.

Os pacientes a serem utilizados no treinamento podem ser definidos de acordo com a
quantidade de alteracdes na matéria branca, podendo ser “qualquer quantidade de alteracdes”,
“poucas alteragdes” e “muitas alteracdes”. A localizacdo dos pontos de matéria branca sem

alteracdo a serem utilizados no treinamento € passada para a ferramenta das seguintes formas:

e Todos os pontos da massa cerebral;
e Excluir bordas das regides de lesao;

e Somente as bordas das lesdes.

A ultima configuracdo passada é o nimero maximo de pontos de treinamento a serem
utilizados. Como as RMs sdo de imagens tridimensionais, valores altos dessa configuracdo

podem impactar muito no tempo de processamento necessdrio para a execugdo do algoritmo.
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Figura 5 — Op¢des do método BIANCA.
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Fonte: Griffanti et al. (2016).
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3.4.2 Meétricas

Os resultados finais serdo comparados com o da ferramenta, por isso utilizaremos as

mesmas métricas para a andlise, a seguir traduzimos e apresentamos as defini¢des de como elas

sdo calculadas:

Dice Similarity Index (SI): calculado como 2 * (nimero de voxels de lesdo verdadeiro

positivos) / (nimero de voxels de lesdo + voxels positivos).

Razao de Falso Positivos (RFP): nimero de voxels classificados incorretamente como

lesdes dividido pelo nimero total de lesdes realmente existentes.

Razao de Falso Negativos (RFN): ndmero de voxels classificados incorretamente como

saudaveis dividido pelo nimero total de lesdes realmente existentes.

Detection error rate (DER): a detecc¢ao de erro € a soma de voxels de lesdo pertencentes
aos falsos negativos ou falsos positivos. Para obter o DER dividimos a deteccdo de erro
pela média da 4rea total, calculado como a média do volume das lesdes preditas pelo

modelo e da méscara original.

Outline error rate (OER): o erro de contorno € obtido pela soma dos voxels pertencentes
aos verdadeiros positivos. O OER € dado pelo erro de contorno dividido pela média do
volume das lesdes preditas pelo modelo e da méscara original, de forma semelhante ao
DER.
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CAPITULO

DESENVOLVIMENTO

Nesse capitulo serdo descritos como as definicdes e métodos apresentados nos capitulos
anteriores serdo utilizados no desenvolvimento do projeto a fim de realizar a classificacdo de
secoes do cérebro em dreas de lesdo, saudédveis ou areas de incerteza. O inicio do capitulo
apresenta uma breve descri¢do da forma e objetivo do desenvolvimento e continua com a
apresentacao da base a ser utilizada. O capitulo segue com a descricao das atividades realizadas,
mostrando como os dados serdo pré processados, a fim realizar o cdlculo das features. Ao
final serd apresentada a selecdo das features com melhores estimativas para serem utilizadas na

configuracdo do modelo para utilizagdo no KNN.

4.1 Consideracoes Iniciais

A secdo 3.4 descreve o funcionamento do BIANCA, mostrando as features utilizadas e
os seus parametros de funcionamento, vide figura 5. Na versdo do BIANCA a ser implementada
no desenvolvimento ndo serdo utilizados os trés ultimos parametros, dessa forma utilizaremos
todas as RMs dos pacientes disponiveis na base de treino, sem limitagdo do nimero de pontos
de lesdo no treino, com isso o tempo de processamento deve crescer drasticamente, porém o
objetivo com isso € utilizar o maximo de informacao disponivel nas imagens no modelo a fim
de melhorar os resultados obtidos. Para utilizar os resultados do modelo implementado pelo
BIANCA sera mantida a proporcao de 5:1 na quantidade de pontos sauddveis em relagdo ao

namero de lesoes.

Na figura 1 mostramos que existem discrepancias entre os diagndsticos realizados por
diferentes radiologistas, por isso iremos cobrir dreas de incerteza na classificacdo, assim teremos
ao final do desenvolvimento a classificagdo em pontos saudaveis, dreas de consenso de lesdo e

areas de incerteza que devem ser analisadas com maior atencao.

Outra diferenca em relacio ao BIANCA serd a utilizacdo do DP como feature de



38 Capitulo 4. Desenvolvimento

dispersdo, ele serd célculado para os mesmos patches utilizados para calculo da feature de

intensidade.

4.2 Base utilizada

Para o desenvolvimento serd utilizada a base de treino disponibilizada em <https://
smart-stats-tools.org/lesion-challenge-2015>, essa base € a utilizada na competi¢do de (CARASS
et al.,2017), a base de teste da competi¢do ndo serd utilizada pois as mascaras com diagnéstico
realizado pelos especialistas ndo sdo disponibilizadas, a avaliagdo do método em relacdo a base

de teste s6 € possivel ao submeter para andlise no site da competicao.

A base de treinamento possui RMs de cinco pacientes, sendo que cada um possui um
certo nimero de RMs realizadas em intervalos de aproximadamente um ano, totalizando 21 RMs.
Para todas as RMs a base possui os dados nas formas originais, pré processadas e resultados,
para os estudos as RMs nos formatos originais serdo desconsideradas. Dois resultados diferentes
estdo disponiveis para cada imagem, cada um deles € referente ao diagndstico realizado por um
radiologista, isso se deve ao fato observado na Figura 1 de que existe discrepancia nos resultados.
As RMs utilizadas serdao separadas em teste e treinamento seguindo uma propor¢do semelhante
ao da competi¢do, dessa forma 5 RMs irdo compor a base de treinamento e as outras 16 a base
de teste. Todas as RMs estao disponiveis ponderadas em T1, T2 e FLAIR, sempre do periodo

pré aplicacdo do contraste, dificultando assim a identifica¢do das lesdes.

As imagens disposibilizadas estdo no formato NIfTI com a extensdo .nii.gz, para ler
esses arquivos serd utilizada a biblioteca de Python, NiBabel!, que possui fung¢des para a leitura,

escrita e utilitrios para auxiliar no desenvolvimento.

4.3 Atividades Realizadas

Para separacdo do processo de desenvolvimento as atividades serdo divididas em 3

etapas:

1. Pré-Processamento;
2. Calculo das Features;

3. Aplicacdo do algoritmo KNN.

A saida de cada uma das etapas serd utilizada como entrada para a proxima, por isso durante o

processo de desenvolvimento serdo gerados arquivos com a saida de cada etapa.

' <https://nipy.org/nibabel/>
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4.3.1 Pré-Processamento

A base utilizada j4 possui as imagens de RM pré processadas, com remogado de ruidos e
padronizacao espacial, como essa parte foge do escopo do estudo essas imagens serdo utilizadas

no desenvolvimento.

Como a base possui duas méscaras de resultado com o diagndstico de dois especialistas
para cada RM, ambas serao utilizados para definicao da drea de incerteza, com isso as novas

classes para a nossa base de treinamento serdo da seguinte forma:

e Saudavel: pontos que ndo foram definidos como area de lesao por nenhum dos radiologis-

tas;
e Incerteza: pontos que foram definidos como lesdo por somente um dos radiologistas;

e Lesdo: pontos que foram definidos como lesdo por ambos os radiologistas.

Na Figura 6 demonstramos as areas de incerteza calculadas para algumas secdes das
RMs da base utilizada, cada linha da imagem representa uma se¢do, para cada linha a primeira
e segunda imagem representam os diagnésticos realizados pelos especialistas 1 e 2, respecti-
vamente, em ambas as imagens a area vermelha representa o que foi marcado como lesdo. A
terceira imagem de cada linha representa a mdscara final, em amarelo mostramos a area de

incerteza e em vermelho somente a area de consenso de lesao.
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Figura 6 — Areas de incerteza.

(d) Mascara 1 (e) Mascara 2 (f) Mascara Final

(g) Mascara 1 (h) Mascara 2 (i) Mascara Final

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.2 Calculo das Features

O célculo das features sera realizado para as RMs dos tipos T1, T2 e FLAIR de toda a
base. Para os patches D utilizados para calculo das features de intensidade usamos os valores
D =1e D =3, os mesmo valores utilizados pelo BIANCA. Para o cdlculo do DP de um patch, o
tamanho do patch serd denotado por 6p, nesse caso os valores a serem calculados serdo op = 3,

op =5 e op =9. As imagens utilizadas no modelo serdo selecionadas em um momento posterior,
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na defini¢do dos parametros de inicializacdo, no entanto nessa etapa ja deixaremos todas as
features pré-calculadas para posterior uso no KNN. Uma das features utilizadas no modelo serd
a coordenada dos voxels, esses ndo precisam de nenhum célculo pois ao utilizar as imagens

pré-processadas as suas coordenadas ja estdo padronizadas.

Na Figura 7 mostramos as RMs em T1, T2 e FLAIR para os valores D =1¢e D =3,
podemos observar nas imagens que apds aplicacdo da média de intensidade local 3 (Figura 7d,
Figura 7e, Figura 7f) estdo suavizadas e apresentam menor ruido, em Figura 7f podemos

identificar visualmente uma lesdo ao centro.

Figura7—-RMscom D=1e D =3.

(@TlcomD=1 (b)T2com D =1 (c) FLAIR com D =1

(dTlcomD=3 (e)T2comD =3 (f) FLAIR com D =3

Fonte: Elaborada pelo autor.

O motivo do BIANCA ter demonstrado piores resultados piores com valores maiores
de D pode ser explicado com a Figura 8, podemos observar na imagem que ap0s a aplicagao
ocorre uma perda de definicdo e a imagem se torna borrada. Em Figura 8f a lesdo observada

antes comega a se misturar com os pixels a sua volta.
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Figura8§ —RMscom D=5e D =09.

(a) T1 com D =5. (b) T2 com D =5. (c) FLAIR com D =5

(dTlcomD=9 (e)T2com D =9 (f) FLAIR com D =9

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 9 podemos observar as RMs apoés a utilizagdo dos valores op = 3, op =
5 e op =9, com essa feature podemos observar melhor os contornos das dreas do cérebro.
O objetivo da utilizagdo do DP como feature € possibilitar ao algoritmo diferenciar regides
de borda para identifica-las na classificacdo, o BIANCA utiliza uma op¢do para executar o
modelo sem as regides de borda, a feature do DP € uma alternativa para informar ao modelo
as informagdes das bordas. Assim como na aplicagao do op podemos visualizar uma perda de
defini¢do nas imagens ponderadas em T2 e FLAIR, tornando as bordas mais grossas conforme o

DP aumenta (Figura 9e).
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Figura9 - RMs com 6p =3, 0p=5¢e op =

(@) T1 com op = (b) T2 com op =3 (c) FLAIR com op =

(dTlcomop=>5 (e)T2comop =5 (f) FLAIR com op =5

(g) Tl comop =9 (h) T2 com op =9 (i) FLAIR com op =9

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para as features do patch D e op foram calculados somente os voxels ndo completamente
pretos em todas as faixas da RM, esses valores foram desconsiderados na aplicagdo do algoritmo
a fim de otimizar tanto o tempo de processamento quanto o espaco de armazenamento. Ao gerar
todas as features para todos os voxels de uma RM foi obtido um arquivo CSV com tamanho
aproximado de 1.8GB enquanto o arquivo gerado apds a remog¢ao dos voxels completamente
pretos possui cerca de 85S0MB. A reduc¢do no tempo de processamento observada foi semelhante,
caindo de 5 horas para duas horas e meia para o processamento de todas as features dessa RM.
Os resultados finais ndo devem ser impactado pois sdo removidas somente regides nao cranianas
das RMs.
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4.3.3 Aplicacao do algoritmo

Para a aplicacdo do algoritmo KNN serdo utilizados os arquivos CSV gerados como
saida dos cdlculos das features, a biblioteca Pandas? serd utilizada para construir os dataframes
a partir dos arquivos. O algoritmo de treinamento, as métricas e os métodos para selecdo de
modelos utilizados serdo da biblioteca Sklearn?. Para gerar os graficos dos resultados obtidos

utilizaremos a biblioteca Matplotlib®.

Como o KNN € um algoritmo que calcula distancia, as features com escalas maiores
podem apresentar um maior impacto no resultado. A fim de evitar possiveis problemas de peso
entre as varidveis, todas as features, para toda a base, serdo normalizadas para valores entre O e 1
antes da utilizacao no algoritmo. O parametro SW passado que € o peso da feature espacial serd
aplicado multiplicando pelo valor das coordenadas x, y e z apds a normalizacio. O valor de K do

KNN seré fixado em 40 que € o mesmo fixado pelo BIANCA e apresenta bons resultados.

Para a sele¢do dos pontos de treinamento utilizaremos valores semelhantes aos que
obtiveram bons resultados demonstrados no BIANCA. A ferramenta utiliza 2000 pontos de lesdo
e 10000 pontos sauddveis no treinamento, no nosso modelo utilizaremos todos os pontos de lesdo
que sao 49653 para a nossa base de treinamento e também todos os pontos de incerteza, que
contabilizam mais 28127. A fim de manter a propor¢ao o nimero total de pontos de saudaveis
utilizados serd 5 vezes o total de pontos de lesao e incerteza, assim para nosso modelo serdo

utilizados 383900 pontos saudaveis.

Conforme citado na Secdo 4.2, a base serd dividida da seguinte forma: 5 RMs para o
treinamento € as outras 16 para o teste, assim para os treinamento utilizaremos os arquivos CSV
referentes as RMs da base de teste. Ap6s finalizacdo do modelo KNN os CSVs referentes as
RMs da base de teste serdo fornecidos ao modelo para que seus voxels sejam classificados em

uma das trés classes: lesdo, saudavel e incerteza.

O desenvolvimento tem como objetivo a definicao dos parametros do modelo para entdao
a execugdo do treinamento. A fim de encontrar os parametros ideais utilizaremos a validacio
K-Fold Cross Validation (K-FOLD), uma breve explicacdo do seu funcionamento pode ser
encontrada em <https://machinelearningmastery.com/k-fold-cross-validation/>. No K-FOLD,
iremos validar diversas possibilidades para os parametros aceitos no nosso modelo, a fim de
realizar o treinamento com os melhores resultados. Serd utilizado o parametro D = 3 para o
patch da feature de intensidade pois é o mesmo utilizado para o BIANCA. Em relacdo as outras

features serdo geradas e estimadas as configuracdes possiveis para os seguintes parametros:

e Modalidades de RM (T1), (T2), (FLAIR), (T1, T2), (T1, FLAIR), (T2, FLAIR) e (T1, T2,
FLAIR);

2 <https://pandas.pydata.org/>

<https://scikit-learn.org/stable/>

4 <https://matplotlib.org/>
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e 3.5, 9 para 6p. Também serd gerado o caso sem a feature;

e (,0.5 e 1 como valores para SW de peso da feature espacial.

A primeira avalia¢do de parametros serd em relacdo a quais modalidades de RM serao
utilizadas, para isso foram realizadas simulacdes com o K-FOLD, na Figura 10 podemos ver os
resultados obtidos para as modalidades. Para gerar a tabela foram simulados todos os valores de
Op, nesse momento o SW utilizado foi 0 pois ele é independente e serd avaliado posteriormente
nesse capitulo. Pelos graficos apresentados podemos verificar que as melhores op¢des para a
modalidade sdo (T1 e FLAIR) e (T1, T2 e FLAIR), no BIANCA as opgdes utilizadas foram
(T1 e FLAIR) e (FLAIR) pois eram as tnicas RMs disponiveis nas suas bases. Nesse modelo
optaremos pela opcao (T1, T2 e FLAIR) que apresentou os melhores resultados, tanto para a

taxa de acerto quanto para a sua variancia.

Figura 10 — Precisdo por Modalidade
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para os valores de op iremos realizar simulagdes através do K-FOLD para cada faixa
de imagem, zerando o pardmetro SW e utilizando todas as faixas de RMs. Pelo observado em
Figura 11 iremos o valor de op = 9 em T1 no nosso modelo, também podemos verificar pela
Figura 9 que as imagens em T1 comecam a apresentar maior definicao nas bordas somente para

valores maiores de op.
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Figura 11 — Precisao T1 conforme o op
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em Figura 12 e Figura 13, podemos verificar que os melhores resultados para o op nas
RMs ponderadas tanto em T2 como FLAIR sdo as com o valor 5 para a feature, por isso ele serd

utilizado no modelo. Pela Figura 9 vemos que essas RMs, diferente da T1, comecam a apresentar

bordas grossas com perda de defini¢do para valores maiores de forma mais rapida.

Figura 12 — Precisao T2 conforme o op
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 13 — Precisdao FLAIR conforme o op
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 14 observamos os resultados ao utilizar o SW, as simulacdes foram realizadas
utilizando todas as faixas de RMs com D = 3. A utilizacdo desse parametro no BIANCA se da
pois determinados pontos do FC possuem maior probabilidade de apresentarem inflamacdes. E
importante ressaltar que valores muito altos para essa feature podem piorar os resultados, isso se
deve ao fato que se considerdssemos a feature de forma isolada o modelo do KNN decoraria que
posicdes especificas do cérebro sdo lesdes, assim as dreas de lesdes definidas serdo enviesadas
pelas apresentadas na base de treinamento, inclusive ao apresentar um cérebro saudavel no
teste, o modelo tenderia a responder que determinado ponto € uma lesdo. No proprio artigo
(GRIFFANTI et al., 2016) o autor fala sobre o possivel problema ao atribuir pesos altos para

essa feature.

Figura 14 — Precisdo pelo peso espacial
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Considerando os resultados apontados nesse capitulo definimos todos os parametros que

serdo passados para o modelo, eles serdo:
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Modalidades: T1, T2 e FLAIR
Tl:D=3eop=9
T2:D=3eop=5
FLAIR:D=3eop=>5

SW: 1
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CAPITULO

RESULTADOS

Nesse capitulo iremos falar sobre os resultados obtidos apds a aplicagdo do algoritmo
KNN com os parametros definidos no capitulo anterior. Iniciamos apresentando os modelos
utilizados pelo BIANCA, assim como as suas bases e entdo apresentamos os resultados obtidos
pelo estudo em relacdo ao BIANCA. Em seguida mostramos imagens das RMs com as mdscaras
preditas pelo modelo para uma avaliacdo visual e comparacdo com as do diagndstico real
dos especialistas. No final do capitulo falaremos sobre as principais dificuldades e limitagdes

encontradas no desenvolvimento.

5.1 Analise Quantitativa

Nessa secao avaliaremos os resultados obtidos pelo modelo desenvolvido nesse estudo
em comparacao aos 3 modelos divulgados no BIANCA, por simplicidade chamaremos eles de
BIANCA 1, BIANCA 2 ¢ BIANCA 3.

O BIANCA 1 utiliza como configuracdo as RMs ponderadas em FLAIR e T1, SW =1,
D =1, seleciona pacientes com alta taxa de lesdes, e faz uso de 2000 pontos de lesdo e 10.000
pontos sauddveis para o treinamento. O método também apresenta um threshold para aceitar o
ponto como lesdo, o valor definido foi de 0,9. A base de dados utilizada foi de pessoas com idade
de 57 a 91 anos, 25 com provavel doenca de Alzheimer e 24 com comprometimento cognitivo
leve, 11 com comprometimento cognitivo subjetivo e 25 de controle com sistema cognitivo
sauddvel. As RMs disponiveis sdo as ponderadas em FLAIR e T1, a dnica diferenca do BIANCA
1 para 0 BIANCA 2 € a utilizacdo do patch D = 3 no modelo.

Para 0o BIANCA 3 as configuragdes foram, D = 1, SW = 1, 20 pacientes com alta taxa
de lesdo inclusos no treino, threshold 0,9 e somente imagens ponderadas em FLAIR. A base
utilizada para o teste desse modelo possui 474 pacientes que passaram por um pequeno derrame

nao debilitante ou por um ataque isquémico transitdrio, idade de 20 até 102 anos. O modelo se
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utiliza somente das RMs ponderadas em FLAIR por serem as tinicas disponiveis na base.

Na tabela Tabela 3 apresentamos os resultados obtidos pelo BIANCA e os valores
observados pelo modelo desenvolvido nesse estudo. Como o modelo do BIANCA s¢6 apresenta
duas classes, o resultado do estudo foi adaptado para realizar a comparacdo, para isso os valores

de incerteza das mdscaras originais e preditas foram considerados como lesao.

Tabela 3 — Comparacio de resultados em relagdo ao BIANCA

MODELO SI RFP RFN DER OER
ESTUDO 0.33 2.73 0.25 1.33 0.33
BIANCA 1 0.75 0.22 0.26 0.03 0.47
BIANCA 2 0.76 0.22 0.25 0.03 0.46
BIANCA 3 0.52 0.46 0.45 0.19 0.76

Fonte: Adaptada de Magnetic... (2021).

Pelos valores observados na ta tabela vemos uma grande RFP que € a razdo entre os
valores classificados erroneamente como positivos e o nimero real de positivos, isso indica
que o modelo classificou uma grande quantidade de pontos sauddveis como positivo ou drea de

incerteza.

A RFN obtida foi semelhante a observada no BIANCA 1 e BIANCA 2, isso indica que
o modelo errou pouco ao classificar pontos de lesdo como saudaveis. Esse dado junto ao RFP

indica que o modelo classificou grande quantidade de pontos como positivos.

5.2 Analise Qualitativa

Como o modelo realiza predicdes de RMs que sdo imagens volumétricas, a interpretacao
dos resultados de forma numérica ndo € tdo intuitiva. Essa se¢io apresenta alguns exemplos de
resultados, mostrando as méscaras originais, as preditas pelo modelo e a RM original ponderada
em T2.

Em Figura 15 podemos visualizar a comparacgdo entre as mdscaras uma secao da RM de
um paciente, vemos nela que o local da predicao estd bem préximo do original porém existe uma

discordancia entre os voxels classificados como lesao e areas de incerteza.
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Figura 15 — Resultados em relagdo a méscara

(a) Original (b) Resultado

() T2

Ao observar a Figura 16, vemos uma discordancia maior entre as a mdscara original e a
predicdo. O modelo acertou regides maiores e marcou a maioria das regides da original como
lesdo ou incerteza, porém ainda deixa alguns pontos escaparem como a parte amarela na parte
inferior esquerda da imagem original. O modelo também marcou uma drea muito maior como
incerteza, pela imagem vemos que a maior parte que foi confundida como area de incerteza é
referente a regides de borda entre secdes do cérebro. Esse resultado confirma o que era previsto
pela RFP e RFN obtida pelo modelo.
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Figura 16 — Resultados em relagdo a méscara

(a) Original (b) Resultado

(c) T2

Também podemos observar na Figura 17 um comportamento semelhante ao observado
na imagem anterior, a regido central foi inclusive foi interpretada como lesao pelo modelo, isso

se deve possivelmente ao fato de que € uma regido de borda entre duas se¢des.
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Figura 17 — Resultados em relagcdo a mascara

(a) Original (b) Resultado

(c) T2

5.3 Dificuldades e Limitacoes

O principal problema encontrado no desenvolvimento foi em relagdo ao tempo de
processamento para calculo das features. Considerando a base de treinamento e teste foram
utilizados 21 exames de RM, cada um deles ponderado em T1, T2 e FLAIR, cada RM com o
tamanho de 181x217x181, resultando em 21.327.411 voxels por exame e 447.875.631 para toda
a base. Ao tentar executar todas as etapas de cdlculo das features mais o algoritmo KNN padrao
da biblioteca scikit learn, o programa nao conseguiu chegar a um resultado apds cinco dias em
uma maquina com 32GB de RAM e processador com 4 nucleos e 4.5GHz de frequéncia. Ao
observar os recursos do computador notou-se que toda a RAM do computador estava sendo
utilizada, dessa forma o processamento foi divido em etapas, gerando arquivos a cada uma das
etapas de cdlculo das features e também com os resultados finais. A pasta com todos os arquivos

intermedidrios e finais gerados durante o desenvolvimento foi de pouco mais de 200GB.
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Outro objetivo era submeter o modelo para andlise na competi¢cdo <https://smart-stats-tools.
org/lesion-challenge>, no entanto por mais que o site possua um botdo para criar uma conta, ndo
foi possivel finalizar o cadastro pois ele é submetido para andlise e em nenhuma das diversas

tentativas realizadas no segundo semestre de 2021 e inicio de 2022 foi obtida alguma resposta.


https://smart-stats-tools.org/lesion-challenge
https://smart-stats-tools.org/lesion-challenge
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CAPITULO

CONCLUSAO

A utilizacdo do BIANCA para realizar identificacdo de lesdes no cérebro em RMs ja
havia sido demonstrada, com a base utilizada nesse projeto foi possivel realizar o diagndstico sem
a necessidade da utiliza¢do das imagens com o contraste. O modelo acrescenta o DP como feature
e propde nos resultados uma nova forma de classificacio adicionando as dreas de incerteza nas
classes finais, auxiliando assim o radiologista para que seja necessario maior atencao somente
em determinadas dreas na sua andlise, acelerando dessa forma o tempo para o diagndstico que é

crucial para pacientes com EM.

Como trabalho futuro e continuidade do projeto, o objetivo inicial € melhorar os resul-
tados obtidos no estudo, encontrando novas features como o GLCM e realizando uma selecao
de atributos a fim de evitar problemas da "Maldicdo da Alta Dimensionalidade"que pode afe-
tar algoritmos como o KNN. Com a melhora dos resultados o objetivo € disponibilizar uma
ferramenta online ou os cédigos e técnicas para que outros possam utilizar como auxiliar no
diagnostico. Uma das grandes dificuldades encontradas no desenvolvimento foi em relacio de
processamento, por isso serd desenvolvida uma nova implementagao utilizando CUDA no célculo
das features a fim de reduzir o tempo necessdrio para a execucdo. O codigo também deve ser
adaptado para ficar no formato de submissao da competicao de 2015 para segmentacdo de EM,
novas tentativas de cadastro serdo realizadas e o objetivo € comparar os resultados com os outros

métodos apresentados na competicdo e acrescentar aos seus estudos o método desenvolvido.
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